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As te´cnicas computacionais de modelagem e simulac¸a˜o de sistemas
constituem uma ferramenta importante no entendimento da dinaˆmica
de processos complexos, pois sa˜o capazes de representar as relac¸o˜es
existentes entre os diversos elementos dos sistemas. Em associac¸a˜o com
outras te´cnicas computacionais, como a modelagem fuzzy, os modelos
de simulac¸a˜o podem se tornar uma ferramenta ainda mais poderosa,
ampliando e aperfeic¸oando as formas de representac¸a˜o da realidade.
Especificamente na a´rea me´dica e de sau´de, a existeˆncia de complexi-
dades e incertezas e´ nota´vel. Entre os diversos temas abordados nessa
a´rea, o processo de envelhecimento e morte, inerente a todos os seres
vivos, tem sido foco de estudos ha´ muitos anos. Entretanto, a falta de
experimentac¸a˜o e de modelos de simulac¸a˜o relacionados a esse assunto
ainda e´ evidente.
Neste contexto, esta dissertac¸a˜o realizou o estudo e a ampliac¸a˜o de um
modelo de simulac¸a˜o de envelhecimento e morte existente com o obje-
tivo de aperfeic¸oar a representac¸a˜o da realidade de populac¸o˜es conside-
radas homogeˆneas quanto a indicadores de risco relacionados a doenc¸as
cardiovasculares. O modelo que serviu de base para este trabalho, ale´m
de representar a capacidade fisiolo´gica do indiv´ıduo e a gerac¸a˜o de even-
tos de risco no decorrer da vida, trata do impacto causado pelos eventos
ocorridos e do processo de recuperac¸a˜o da sau´de.
A ampliac¸a˜o do modelo consistiu na inclusa˜o de fatores de risco repre-
sentativos dos ha´bitos de vida e das condic¸o˜es de sau´de da populac¸a˜o.
Estes fatores indicam a probabilidade do indiv´ıduo que apresenta de-
terminadas caracter´ısticas ser acometido ou morrer v´ıtima da causa de
morte em avaliac¸a˜o. Os elementos incorporados no modelo sa˜o proveni-
entes das ta´buas de vida de Harvey Geller, que utilizam caracter´ısticas
como sexo, idade e indicadores de risco para determinar a ocorreˆncia
de algum problema de sau´de no decorrer da vida do indiv´ıduo. No caso
espec´ıfico das doenc¸as cardiovasculares, os indicadores de risco utiliza-
dos sa˜o s´ıstole, dia´stole, colesterol, diabetes, atividade f´ısica, tabagismo
e obesidade.
Os resultados do modelo ampliado foram validados por meio da re-
produc¸a˜o de curvas reais de mortalidade que utilizam dados proveni-
entes do estudo EPIDOSO e da Fundac¸a˜o SEADE do Estado de Sa˜o
Paulo. Os resultados obtidos se mostraram adequados dentro de uma
margem de erro considerada aceita´vel. Com isso, o modelo ampliado
pode ser considerado va´lido tanto para a compreensa˜o da influeˆncia
dos indicadores de risco ao longo da vida do indiv´ıduo quanto para a
avaliac¸a˜o do impacto que mudanc¸as nos indicadores causam na manu-
tenc¸a˜o da sau´de e na mortalidade da populac¸a˜o.
A etapa de validac¸a˜o mostrou que para reproduzir resultados mais con-
dizentes com as realidades estudadas sa˜o necessa´rios diversos ajustes
nos paraˆmetros do modelo. O projeto de experimentos realizado in-
dicou que as taxas de envelhecimento e de reserva sa˜o os paraˆmetros
cujas variac¸o˜es se mostram mais adequadas a` reproduc¸a˜o das curvas
de mortalidade estudadas. Diante disso, foi desenvolvido um mo´dulo
de infereˆncia fuzzy que possibilita estimar os valores dessas taxas a
partir dos indicadores de risco incorporados ao modelo. Os valores
dos paraˆmetros estimados pelo mo´dulo fuzzy se aproximam dos valores
utilizados na validac¸a˜o do modelo, mostrando que a modelagem pro-
posta e´ adequada para fornecer os valores dessas taxas a partir das
caracter´ısticas da populac¸a˜o estudada. A incorporac¸a˜o desse sistema
de infereˆncia facilita a utilizac¸a˜o do modelo, uma vez que dispensa o co-
nhecimento aprofundado sobre o funcionamento do modelo, ou mesmo
sobre a fisiologia humana, por parte do usua´rio no momento da de-
finic¸a˜o dos paraˆmetros.
Palavras-chave: modelagem e simulac¸a˜o dinaˆmica, lo´gica fuzzy, mo-
delo de envelhecimento, indicadores de risco
ABSTRACT
The computational techniques of modeling and simulation systems are
an important tool in understanding the dynamics of complex processes.
They are capable of representing the relationships between the various
elements of the systems. In combination with other computational te-
chniques, such as fuzzy modeling, simulation models can become an
even more powerful tool, expanding and improving the ways of repre-
senting reality. Specifically in the medical and health knowledge areas,
the existence of complexities and uncertainties is remarkable. Among
the many topics covered in this area, the process of aging and death,
inherent in all living beings, has been the focus of studies for many
years. However, the lack of experimentation and simulation models
related to this subject is still evident.
In this context, this dissertation conducted the study and expansion of
an existing simulation model of aging and death in order to improve
the representation of the reality of populations considered homogeneous
as risk factors related to cardiovascular disease. Besides representing
the physiological capacity of the individual and the occurrence of risk
events during the life, the base model deals with the impact caused by
the events and the process of recovery in health.
The expansion of the model was conducted with the inclusion of risk
factors representative of the habits of life and health of the population.
These factors indicate the likelihood that the individual with certain
characteristics being affected or dying due to the cause of death in
evaluation. The elements incorporated in the model are derived from
life tables of Harvey Geller, that uses characteristics such as gender, age
and risk indicators to determine the occurrence of any health problem
during the life of the individual. The risk indicators used in the specific
case of cardiovascular disease are systolic and diastolic blood pressure,
cholesterol, diabetes, physical activity, smoking and obesity.
The results of extended model were validated through the reproduction
of real curves that used mortality data from EPIDOSO project and SE-
ADE Foundation of the State of Sa˜o Paulo. The obtained results were
considered adequate within an acceptable margin of error. Thus, the
expanded model can be considered valid for the understanding of the
influence of risk factors over the life of the individual and to assess the
impact of changes in risk factors in maintaining health and mortality
of the population.
The validation step indicated that various adjustments are needed in
the model parameters to reproduce results more consistent with the
studied realities. The conducted project of experiments indicated that
the rate of aging and the rate of reserve are the parameters whose
variations are more suitable for reproduction of the mortality curves
studied. Therefore, it was developed a fuzzy inference module which
allows to estimate the values of these rates from risk indicators incor-
porated in the model. The parameter values estimated by the fuzzy
module are closer to the values used in model validation. It indicates
that the proposed model is adequate to provide the values of these rates
from the characteristics of the study population. The incorporation of
this inference system facilitates the use of the model, since it dispenses
the in-depth knowledge on the functioning of the model, or even on the
human physiology, by the user when defining the parameters.
Keywords: dynamic modeling and simulation, fuzzy logic, aging mo-
del, risk factors
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Um sistema e´ constitu´ıdo por um conjunto de elementos que se
relacionam entre si com o objetivo de realizar um processo definido (AC-
KOFF, 1971). O elevado nu´mero de elementos presentes e suas relac¸o˜es
fazem da complexidade uma caracter´ıstica inerente aos sistemas reais.
As transformac¸o˜es e relacionamentos entre os elementos, jun-
tamente com fatores aleato´rios, sa˜o os responsa´veis por gerar as mu-
danc¸as que ocorrem nos sistemas. Entretanto, compreender a evoluc¸a˜o
e a dinaˆmica de sistemas complexos pode na˜o ser uma tarefa trivial. A
modelagem e simulac¸a˜o de sistemas vem ao encontro dessa dificuldade
com o objetivo de auxiliar no entendimento dos sistemas e possibilitar,
inclusive, a realizac¸a˜o de estudos como a previsa˜o e o planejamento
(FREITAS FILHO, 2008).
Sistemas biolo´gicos, ecolo´gicos, econoˆmicos, de transporte e de
produc¸a˜o podem facilmente ser citados como exemplos de sistemas com-
plexos e, cada vez mais, fica mais evidente a necessidade de integrac¸a˜o
dessas a´reas com a informa´tica na tentativa de contribuir para o avanc¸o,
agilidade e qualidade das pesquisas realizadas.
Entre esses sistemas, a a´rea da sau´de possui uma diversidade de
temas importantes para os seres humanos cujas pesquisas podem pro-
porcionar, entre outros resultados, a descoberta de curas de doenc¸as e
o desenvolvimento de medicamentos. Esses estudos contribuem direta-
mente para a melhora da qualidade de vida dos indiv´ıduos (HAYFLICK,
1997).
Outro tema bastante discutido por essa a´rea e´ o processo de en-
velhecimento e morte inerente a todos os seres vivos. Apesar da sua
complexidade e das va´rias teorias que o envolvem, esse processo na˜o
e´ comumente tratado por modelos de simulac¸a˜o. O desenvolvimento
de uma ferramenta que represente os elementos envolvidos nesse pro-
cesso pode ser u´til para o acompanhamento de populac¸o˜es facilitando
o entendimento dos diversos fatores e riscos associados ao envelheci-
mento. Mais que isso, pode possibilitar o planejamento de mudanc¸as
nos ha´bitos de vida relacionados a esses fatores, a fim de retardar e
minimizar a ocorreˆncia de doenc¸as associadas a idade.
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1.1 JUSTIFICATIVA E MOTIVAC¸A˜O
A utilizac¸a˜o de te´cnicas computacionais, como a modelagem e
simulac¸a˜o de sistemas, em diferentes a´reas do conhecimento pode pos-
sibilitar uma maior agilidade e qualidade na obtenc¸a˜o de resultados
e minimizar os custos e as dificuldades encontradas na realizac¸a˜o de
estudos diretamente nos sistemas reais.
Por serem capazes de representar as diversas relac¸o˜es existen-
tes entre os elementos dos sistemas, os modelos de simulac¸a˜o consti-
tuem uma ferramenta computacional importante no entendimento da
dinaˆmica de processos complexos. A associac¸a˜o de outras te´cnicas com-
putacionais, como a Inteligeˆncia Artificial, podem tornar o modelo uma
ferramenta ainda mais poderosa, ampliando e aperfeic¸oando as formas
de representac¸a˜o da realidade.
A pesquisa descrita neste trabalho aborda um modelo de si-
mulac¸a˜o de envelhecimento e morte acrescentando fatores de risco re-
lacionados a doenc¸as card´ıacas a fim de auxiliar no entendimento da
interac¸a˜o entre esses fatores e a ocorreˆncia das doenc¸as associadas a
idade. Com isso, espera-se aperfeic¸oar os resultados para reproduzir si-
tuac¸o˜es reais de populac¸o˜es que possuam determinadas caracter´ısticas.
Este trabalho pode ser considerado importante para, ale´m de
auxiliar no estudo de populac¸o˜es de indiv´ıduos com caracter´ısticas si-
milares diante de situac¸o˜es de risco, contribuir para a compreensa˜o do
efeito que mudanc¸as efetuadas nos paraˆmetros causam na populac¸a˜o.
Com isso, torna-se poss´ıvel planejar e testar pol´ıticas e estrate´gias para
prevenc¸a˜o de problemas.
Um modelo de simulac¸a˜o capaz de focalizar essas populac¸o˜es es-
pec´ıficas torna poss´ıvel verificar medidas alternativas para que a morta-
lidade causada por determinadas doenc¸as diminua, contribuindo para a
melhora da qualidade de vida dos indiv´ıduos e para a reduc¸a˜o de custos
com pol´ıticas de sau´de pu´blica e privada.
1.2 PROBLEMA
O processo de envelhecimento e os elementos que, com o passar
do tempo, tornam os seres humanos mais vulnera´veis a problemas de
sau´de vem sendo alvo de estudos ha´ muito tempo (HAYFLICK, 1997).
Embora os avanc¸os da medicina moderna tenham resultado no aumento
da expectativa de vida da populac¸a˜o, a busca pela longevidade e pela
qualidade de vida ainda despendem muitos esforc¸os.
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Contudo, algumas doenc¸as ainda podem ser citadas como as mai-
ores causadoras de morte nos dias atuais, como as doenc¸as relacionadas
ao sistema circulato´rio e o caˆncer, representando grandes despesas para
as iniciativas pu´blica e privada. Esses gastos na˜o ficam restritos so-
mente ao setor de sau´de. O sistema previdencia´rio tambe´m e´ bastante
afetado, uma vez que algumas dessas doenc¸as, quando na˜o causam a
morte, podem deixar sequelas.
A incideˆncia desse tipo de doenc¸a esta´ relacionada a diversos
indicadores que expressam os ha´bitos de vida e as condic¸o˜es de sau´de
do indiv´ıduo. As mudanc¸as de ha´bitos de vida podem tanto agravar
quanto amenizar a ocorreˆncia dessas doenc¸as entre a populac¸a˜o. Um
modelo de simulac¸a˜o que contemple o processo de envelhecimento e os
fatores de risco associados a`s causas de morte e´ uma forma de auxiliar
no entendimento dos fatores envolvidos nesse processo. Com isso, seria
poss´ıvel planejar estrate´gias para diminuir a incideˆncia dessas doenc¸as
atrave´s da adoc¸a˜o de ha´bitos de vida apropriados. Em populac¸o˜es reais,
a validac¸a˜o dessas estrate´gias so´ poderiam ser realizadas a longo prazo.
1.3 PROPOSTA
No contexto dos modelos de simulac¸a˜o para o processo de en-
velhecimento, este trabalho parte de uma ferramenta de simulac¸a˜o es-
toca´stica que utiliza modelagem dinaˆmica cont´ınua e modelagem fuzzy
desenvolvida como trabalho de mestrado do Programa de Po´s-Gradua-
c¸a˜o em Cieˆncia da Computac¸a˜o da Universidade Federal de Santa Ca-
tarina (SCHWAAB, 2009).
Esse modelo, ale´m de representar as func¸o˜es fisiolo´gicas do in-
div´ıduo, como a capacidade funcional, a energia e o envelhecimento,
expressa a ocorreˆncia de eventos de riscos ao longo da vida do sujeito
que podem ocorrer de forma acidental ou em consequeˆncia da idade,
retratando tanto forc¸as favora´veis quanto desfavora´veis a` sobreviveˆncia
de uma pessoa. Diante da ocorreˆncia de um problema, a intensidade
do evento determina se o sujeito sobrevive ou na˜o ao episo´dio e, caso o
indiv´ıduo sobreviva, um mo´dulo de infereˆncia fuzzy determina o quanto
da sua sau´de foi afetada e como a recuperac¸a˜o vai ocorrer com o passar
do tempo.
O modelo foi originalmente utilizado para reproduzir as curvas
de mortalidade da populac¸a˜o do estado de Santa Catarina considerando
duas causas de morte: mortalidade em geral e mortalidade por hiper-
tensa˜o. Entretanto, o modelo na˜o considerou algumas caracter´ısticas:
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• Fatores de risco espec´ıficos que podem tanto agravar quanto ame-
nizar a incideˆncia de doenc¸as que causam a morte na populac¸a˜o.
• Mudanc¸as apropriadas nos fatores de risco relacionados aos ha´bi-
tos de vida podem tanto evitar quanto reverter condic¸o˜es agra-
vantes dessas doenc¸as, como hipertensa˜o, colesterol e diabetes.
Diante das situac¸o˜es expostas, este trabalho propo˜e o aprimora-
mento do modelo original atrave´s da inclusa˜o de indicadores de risco
espec´ıficos para doenc¸as card´ıacas em um mo´dulo que deve calcular
o impacto desses indicadores na probabilidade de morte de indiv´ıduos
que compartilham as mesmas caracter´ısticas. Ale´m disso, a proposta
inclui um mo´dulo fuzzy capaz de estimar os paraˆmetros relacionados
ao modelo a partir dos valores determinados para os indicadores de
risco, possibilitando que o modelo seja utilizado por pessoas que na˜o
dispo˜em de conhecimento aprofundado acerca dos indicadores de risco
e os efeitos que seus valores causam no comportamento do modelo.
Com isso, espera-se obter um modelo de simulac¸a˜o estrate´gico
capaz de reproduzir curvas de mortalidade reais de populac¸o˜es consi-
deradas homogeˆneas, para assim, possibilitar que diferentes pol´ıticas
de mudanc¸as de ha´bitos de vida sejam conferidas, a fim de avaliar o
impacto dessas mudanc¸as na mortalidade da populac¸a˜o.
1.4 OBJETIVOS
O objetivo geral deste trabalho e´ desenvolver uma ferramenta
de simulac¸a˜o estoca´stica para estudos do processo de envelhecimento e
morte de indiv´ıduos humanos possibilitando a utilizac¸a˜o de indicadores
de risco para expressar caracter´ısticas relacionadas aos ha´bitos de vida
e condic¸o˜es de sau´de da populac¸a˜o.
Para isso, as diversas etapas do trabalho caracterizam os seguin-
tes objetivos espec´ıficos:
• Entender o modelo que serve de base para o desenvolvimento
deste trabalho atrave´s de um projeto de experimentos, principal-
mente para a compreensa˜o da sensibilidade dos fatores envolvidos;
• Desenvolver um mo´dulo que utiliza os indicadores de risco para
determinar a probabilidade do indiv´ıduo ser acometido por doen-
c¸as do corac¸a˜o e, consequentemente, vir a falecer devido a` doenc¸a
adquirida;
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• Entender o impacto dos indicadores de risco sobre os paraˆmetros
envolvidos no modelo de simulac¸a˜o para enta˜o desenvolver um
mo´dulo fuzzy que utiliza os indicadores para estimar os valores
dos demais paraˆmetros do modelo de simulac¸a˜o;
• Avaliar os resultados do modelo para curvas de mortalidade de
populac¸o˜es onde a morte e´ provocada especificamente por doenc¸as
do corac¸a˜o.
1.5 PROCEDIMENTOS METODOLO´GICOS
A metodologia utilizada no desenvolvimento deste trabalho se-
guiu, principalmente, a metodologia Dinaˆmica de Sistemas (FORRES-
TER, 1961), descrita mais adiante no cap´ıtulo 2. Diante de um contexto
que envolve episo´dios complexos e mudanc¸as que ocorrem continua-
mente ao longo do tempo, a metodologia utilizada contribuiu para que
este modelo fosse entendido e desenvolvido adequadamente. Para isso
foram realizadas as etapas:
1. Investigac¸a˜o preliminar do modelo e identificac¸a˜o das melhorias:
A primeira das etapas consistiu no estudo inicial do modelo, com
a avaliac¸a˜o do comportamento das equac¸o˜es, das estrate´gias e ele-
mentos existentes. Com isso foi poss´ıvel identificar a forma como
a inclusa˜o dos indicadores de risco e ca´lculo da probabilidade de
morte poderiam ser implementados.
2. Identificac¸a˜o da influeˆncia dos fatores: Essa etapa consistiu no
estudo das relac¸o˜es de causa e efeito existentes entre os elementos
do sistema, possibilitando a identificac¸a˜o dos tipos (positivo e
negativo) e sentidos das influeˆncias entre as partes.
3. Implementac¸a˜o do simulador: O modelo proposto foi implemen-
tado em duas ferramentas - Stella R© e MatLab R©. O ambiente
Stella R© consiste em uma ferramenta de simulac¸a˜o dinaˆmica cont´ı-
nua com foco em projetos que utilizam a metodologia Dinaˆmica
de Sistemas e proporciona elementos capazes de produzir diagra-
mas de fluxos e de ciclo. A modelagem realizada nessa ferramenta
facilitou o entendimento do problema estudado. Apo´s o entendi-
mento do modelo, ele foi constru´ıdo tambe´m no ambiente Ma-
tlab R©, que possui uma ferramenta de simulac¸a˜o, chamada Simu-
link R©, que possibilita o desenvolvimento de modelos dinaˆmicos
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cont´ınuos e sua integrac¸a˜o com diversas bibliotecas, entre elas a
de lo´gica fuzzy.
4. Estudo do modelo ampliado atrave´s de um projeto fatorial: Para
entender e identificar os paraˆmetros que mais influenciam o com-
portamento do modelo apo´s a ampliac¸a˜o proposta, foi realizado
um estudo atrave´s de um projeto fatorial simples que analisou
cada um dos paraˆmetros independentemente. Esta atividade con-
templou a quarta das etapas realizadas.
5. Validac¸a˜o do modelo: A validac¸a˜o do modelo ampliado se deu
atrave´s da comparac¸a˜o das curvas de mortalidade geradas pelo
modelo simulado com dados reais de mortalidade de diversas po-
pulac¸o˜es consideradas homogeˆneas no que diz respeito aos indi-
cadores de risco.
6. Implementac¸a˜o do mo´dulo fuzzy para estimativa dos paraˆmetros:
A partir da observac¸a˜o da necessidade de alterac¸a˜o nos valores
dos paraˆmetros para a simulac¸a˜o de cada caso de estudo, um
sistema fuzzy foi modelado de acordo com os passos convencionais
do racioc´ınio difuso (ZADEH, 1965). O objetivo desse mo´dulo e´
estimar os valores dos paraˆmetros que definem o comportamento
do modelo a partir dos valores dos indicadores de risco definidos
para a populac¸a˜o simulada.
1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO
Este trabalho esta´ organizado em 5 cap´ıtulos. O cap´ıtulo 2 apre-
senta a revisa˜o bibliogra´fica dos principais assuntos relacionados a` pes-
quisa. A primeira parte descreve conceitos relacionados a` modelagem
dinaˆmica cont´ınua com a apresentac¸a˜o da metodologia Dinaˆmica de
Sistemas, dos blocos de construc¸a˜o de um simulador e dos padro˜es
comportamentais observados nos sistemas. A segunda parte descreve
um modelo hiera´rquico de ignoraˆncia e as diversas formas de trata-
mento das incertezas inerentes aos sistemas, com uma sec¸a˜o dedicada
a` uma breve descric¸a˜o da te´cnica de modelagem fuzzy. Esse cap´ıtulo
traz ainda uma s´ıntese das teorias de envelhecimento e das ideias que
serviram de embasamento para este e outros trabalhos inseridos neste
contexto.
Os cap´ıtulos 3 e 4 agregam toda a modelagem da proposta, deta-
lhando as diversas etapas dos procedimentos metodolo´gicos. O cap´ıtulo
3 detalha o modelo que serviu de base para o desenvolvimento deste
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trabalho, as equac¸o˜es e o comportamento dos elementos do modelo. E´
apresentada ainda a proposta de ampliac¸a˜o realizada no modelo com a
inclusa˜o dos indicadores de risco e sua utilizac¸a˜o no ca´lculo da probabi-
lidade de morte da populac¸a˜o. Ja´ o cap´ıtulo 4 apresenta os resultados
obtidos com o modelo apliado. A primeira parte apresenta o projeto
de experimentos realizado com os diversos paraˆmetros do modelo, o
que possibilitou uma ana´lise de sensibilidade do modelo diante da al-
terac¸a˜o dos valores dos paraˆmetros. A segunda parte traz as curvas de
mortalidade geradas pelo modelo para as diversas populac¸o˜es conside-
radas e a comparac¸a˜o desses resultados com dados reais da populac¸a˜o.
Esse cap´ıtulo traz ainda a descric¸a˜o do mo´dulo fuzzy desenvolvido para
estimar os paraˆmetros do modelo atrave´s dos indicadores de risco.
Por fim, o cap´ıtulo 5 apresenta as concluso˜es obtidas com este





O desenvolvimento do modelo de simulac¸a˜o proposto neste tra-
balho envolve conceitos de simulac¸a˜o dinaˆmica cont´ınua e teorias de
envelhecimento. Desta forma, este cap´ıtulo apresenta os principais con-
ceitos relacionados a esses temas, assim como trabalhos relacionados a
eles na a´rea de sau´de.
Este cap´ıtulo apresenta uma breve revisa˜o da modelagem e si-
mulac¸a˜o de sistemas, focando principalmente nos sistemas dinaˆmicos
cont´ınuos explicando conceitos ba´sicos da simulac¸a˜o dinaˆmica e as me-
todologias de modelagem mais conhecidas. Ale´m disso, traz as princi-
pais teorias de envelhecimento e alguns modelos de simulac¸a˜o de enve-
lhecimento.
2.1 SIMULAC¸A˜O DE SISTEMAS
Um sistema e´ formado por um conjunto de elementos que se rela-
cionam entre si constituindo a realizac¸a˜o de um processo global que, ge-
ralmente, segue uma ordem, seja ela natural ou imposta, que apresenta
diversas etapas e evolui ao longo do tempo (ACKOFF, 1971). Va´rios
exemplos de sistemas podem ser citados, como, biolo´gicos, ecolo´gicos,
econoˆmicos, de transporte, de produc¸a˜o, entre outros.
Para fins de modelagem, todos esses sistemas podem ser classifi-
cados de acordo com seu comportamento temporal. A Figura 1 ilustra
as diversas formas de classificac¸a˜o.
Figura 1 – Classificac¸a˜o dos sistemas (FREITAS FILHO, 2008).
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Ao contra´rio dos sistemas esta´ticos, que na˜o se alteram com
o passar do tempo, as varia´veis de estado que representam os sis-
temas dinaˆmicos se modificam na medida em que o tempo evolui.
Dentre os sistemas classificados como dinaˆmicos e´ poss´ıvel identificar
aqueles que sa˜o determin´ısticos, cujas mudanc¸as das varia´veis sa˜o pre´-
determinadas, e os aleato´rios, onde e´ poss´ıvel apenas descrever os esta-
dos das varia´veis, e na˜o determina´-los previamente. Por fim, a descric¸a˜o
dos poss´ıveis estados das varia´veis pode ser caracterizada por compor-
tamentos que se alteram em pontos discretos no tempo ou de forma
cont´ınua (FREITAS FILHO, 2008).
Devido a essas diferentes classificac¸o˜es, existem 2 formas de mo-
delagem e simulac¸a˜o de sistemas que podem ser empregadas de acordo
com a necessidade do problema: a modelagem e simulac¸a˜o de sistemas
discretos e a modelagem e simulac¸a˜o de sistemas dinaˆmicos cont´ınuos.
Enquanto a simulac¸a˜o discreta e´ apropriada para os casos onde a mu-
danc¸a ocorre instantaneamente apo´s a ocorreˆncia de um evento, a si-
mulac¸a˜o dinaˆmica cont´ınua captura mudanc¸as suaves que ocorrem gra-
dualmente ao longo do tempo (THESEN; TRAVIS, 1989).
2.1.1 Modelagem e Simulac¸a˜o
Muitas vezes, simular o comportamento de um sistema e´ uma
atividade interessante ou ate´ mesmo necessa´ria para auxiliar na ava-
liac¸a˜o da sua implementac¸a˜o real. Realizar experimentac¸o˜es com o
sistema real pode na˜o ser uma tarefa via´vel por uma se´rie motivos, por
exemplo, o sistema real ainda na˜o existe ou apresenta alto custo (na˜o so´
financeiro), para implementar algum tipo de mudanc¸a ou atualizac¸a˜o,
envolve risco de vida. Caracter´ısticas como essas fazem da modelagem
e simulac¸a˜o de sistemas uma ferramenta importante no apoio a` tomada
de deciso˜es (THESEN; TRAVIS, 1989).
A modelagem e simulac¸a˜o e´ uma te´cnita utilizada como forma de
representac¸a˜o aproximada de sistemas reais onde o modelo serve para
representar as partes envolvidas no processo e as relac¸o˜es quantitativas
existentes entre elas (TAFFE, 1991).
Com a simulac¸a˜o e´ poss´ıvel testar diversas hipo´teses no modelo,
controlar o tempo de modo que melhor reflita a realidade do sistema,
utilizar me´todos anal´ıticos com mais facilidade, ale´m de facilitar o en-
tendimento do funcionamento do sistema e a influeˆncia de suas partes
no sistema como um todo. Entretando, existem algumas desvantagens
relacionadas a` simulac¸a˜o que podem inviabilizar o emprego da te´cnica
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como, por exemplo, a necessidade de levar em considerac¸a˜o a quali-
ficac¸a˜o do modelador que deve ser apto a modelar o sistema e realizar
tarefas posteriores a` modelagem, como testes e interpretac¸a˜o dos re-
sultados. Ale´m disso, o tempo necessa´rio para realizar a modelagem e
simulac¸a˜o pode ser muito maior do que o tempo dispon´ıvel (FREITAS
FILHO, 2008).
2.1.2 Modelagem Dinaˆmica Cont´ınua
A Dinaˆmica de Sistemas (System Dinamics) e´ uma te´cnica de
modelagem que fornece fundamento comum para ser aplicado a qual-
quer tipo de sistemas onde e´ necessa´rio entender e influenciar a forma
como as coisas mudam com o passar do tempo (FORRESTER, 1998).
Classificada como uma te´cnica de modelagem para o aprendizado, auxi-
lia no entendimento aprofundado do comportamento dos sistemas com
o objetivo de identificar pontos problema´ticos onde podem ser testadas
diversas pol´ıticas (FORD, 1999).
Os primeiros trabalhos utilizando a Dinaˆmica de Sistemas sur-
giram apo´s longa aplicac¸a˜o da te´cnica em problemas corporativos, ad-
ministrativos e ate´ urbanos (RADZICKI; TAYLOR, 1997) (FORRESTER,
1961) (FORRESTER, 1969). No entanto, a Dinaˆmica de Sistemas na˜o
fica restrita a esses tipos de sistemas, podendo ser aplicada em a´reas
como medicina, meio-ambiente, economia e pol´ıtica, pois combina a te-
oria, os me´todos e a filosofia necessa´rios para analisar o comportamento
dos sistemas (FORRESTER, 1998).
Outro conceito importante relacionado a sistemas dinaˆmicos e´
o Pensamento Sisteˆmico (Systems Thinking), uma disciplina utilizada
em teoria dos sistemas cujo objetivo e´ abranger todas as etapas de mo-
delagem e entendimento de sistemas. O Pensamento Sisteˆmico define
o processo de entendimento da complexidade de um determinado pro-
blema de diversas a´reas de conhecimentos e, ale´m de focar os mesmos
tipos de sistemas da Dinaˆmica de Sistemas, tambe´m se utiliza de ciclos
causais em sua modelagem (RICHMOND, 2004).
O Pensamento Sisteˆmico possui 3 componentes: o paradigma,
que incorpora as tarefas de estudos e entendimento inicial dos siste-
mas antes da construc¸a˜o de um modelo, a linguagem, que representa
os meios de expressar e apresentar, em termos visuais, o conhecimento
adquirido sobre o sistema, e a metodologia, que e´ composta pelas ferra-
mentas tecnolo´gicas que da˜o suporte a todas as etapas da modelagem
(MAANI; CAVANA, 2000).
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O pensamento pode ser classificado em 4 n´ıveis, conforme Figura
2. Localizados no topo da piraˆmide, os eventos sa˜o a forma de pensa-
mento mais superficial e se referem a fatos que ocorrem no dia-a-dia
e que passam a ser conhecidos pelas pessoas. Representando um n´ıvel
de conhecimento mais profundo, os padro˜es proporcionam uma visa˜o
mais abrangente do conhecimento, como o histo´rico de acontecimentos,
por exemplo. As estruturas do sistema tem como objetivo entender
como as coisas acontecem, explorando, principalmente, a identificac¸a˜o
dos fatores que influenciam nos padro˜es. Por fim, na base da piraˆmide,
o modelo mental representa o n´ıvel mais aprofundado do pensamento,
onde o objetivo e´ entender o porqueˆ dos acontecimentos com base em
crenc¸as e valores (MAANI; CAVANA, 2000).
Figura 2 – Nı´veis de pensamento (MAANI; CAVANA, 2000).
Os modelos mentais, apesar de representar o n´ıvel mais avanc¸ado
do pensamento, sa˜o intr´ınsecos a cada pessoa e por isso se revelam de
diferentes formas quando sa˜o expostos. Devido a sua complexidade,
sintetizar e realizar a dinaˆmica de todas as partes envolvidas no mo-
delo tornam-se tarefas dif´ıceis para o ce´rebro. Ale´m disso, os modelos
mentais normalmente possuem caracter´ısticas como imprecisa˜o, incom-
pletude e racioc´ınios impl´ıcitos.
Grac¸as a sua capacidade de representar o modelo e simular sua
dinaˆmica, o objetivo da modelagem e simulac¸a˜o de sistemas dinaˆmicos
e´ justamente representar os modelos mentais, possibilitando aos ana-
listas e pesquisadores explicitar, testar e melhorar seus pensamentos
(DEATON; WINEBRAKE, 2000).
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2.1.2.1 Blocos de Construc¸a˜o
De acordo com a Dinaˆmica de Sistemas, o modelo dinaˆmico de
simulac¸a˜o e´ composto por 3 componentes (FORD, 1999):
• Estoque: tambe´m conhecido como n´ıvel, o estoque transmite a
ideia de armazenamento, representando o acu´mulo de entidades
e o estado em que se encontra determinada varia´vel ao longo do
tempo. Por isso, sa˜o considerados os substantivos do modelo. Ou-
tra caracter´ıstica importante dos estoques e´ a memo´ria, ou seja,
o ca´lculo do pro´ximo valor da varia´vel no tempo depende do seu
valor no tempo anterior. Ale´m disso, os estoques podem influen-
ciar os processos de mudanc¸as de estados causando modificac¸o˜es
na forma dos fluxos com o passar do tempo. Permitem, ainda, a
separac¸a˜o de fluxos no modelo, apresentando fluxos de entrada e
de sa´ıda que se comportam de maneira diferente, e possibilitam a
criac¸a˜o de delays, representando esta´gios pelos quais as entidades
permanecem por um tempo e depois passam (RADZICKI; TAYLOR,
1997).
• Fluxos: representam o processo pelo qual as entidades passam,
tanto para entrar nos estoques quando para sair deles, proporcio-
nando a sua transformac¸a˜o. No modelo, os fluxos representam os
verbos e trabalham por meio de taxas de mudanc¸as, sendo con-
siderados um atividade ou um movimento que contribui para a
mudanc¸a em um estoque por unidade de tempo (ROBERTS et al.,
1994).
• Conversores: auxiliam os fluxos no processo de transformac¸a˜o
dos estoques representando determinados valores de taxas de mu-
danc¸as, constantes e ca´lculos em geral. Por atuarem junto aos
fluxos, os conversores sa˜o considerados os adve´rbios do modelo,
quantificando as mudanc¸as que ocorrem nos fluxos e estoques por
unidade de tempo (RICHMOND, 2004). Embora o pro´prio fluxo
seja capaz de representar todos os valores e ca´lculos do modelo,
a func¸a˜o principal dos conversores e´ facilitar seu entendimento,
tornando mais claro o envolvimento de todos os componentes res-
ponsa´veis pelos ca´lculos dos fluxos (RADZICKI; TAYLOR, 1997).
Juntos, esses 3 componentes representam a estrutura ba´sica de
um modelo de simulac¸a˜o dinaˆmica, tambe´m chamado de diagrama de
fluxo, que pode ser visualizado na Figura 3. A nuvem existente em
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uma das extremidades do fluxo significa que as entidades que passam
pelo fluxo possuem uma origem desconhecida. Outro detalhe e´ a ligac¸a˜o
entre o conversor e o fluxo, realizada por meio de uma seta denominada
conector que representa as relac¸o˜es extras existentes no modelo.
Figura 3 – Diagrama de fluxo.
2.1.2.2 Padro˜es Estruturais
De acordo com a definic¸a˜o de sistemas, as entidades se rela-
cionam executando um processo e, muitas vezes, os resultados inter-
media´rios gerados nesse processo causam influeˆncia em outras partes
do sistema. Quando essa influeˆncia reflete nas varia´veis de entrada
existe a ocorreˆncia de um ciclo (RADZICKI; TAYLOR, 1997).
A relac¸a˜o de causa e efeito que une as varia´veis, propagando
sinais por uma cadeia de relac¸o˜es causais ate´ afetar a si pro´prio, e´
chamado de ciclo de retroalimentac¸a˜o (feedback loop), que podem ser
classificados como positivos ou negativos dependendo da influeˆncia que
as varia´veis causam umas nas outras ao longo do ciclo (MARTIN, 1997).
Um ciclo e´ chamado positivo quando as varia´veis interligadas
variam no mesmo sentido, ou seja, o aumento de uma causa o aumento
da outra ou a diminuic¸a˜o de uma causa a diminuic¸a˜o da outra. Esse tipo
de ciclo e´ relacionado ao crescimento desenfreado dos sistemas que pode
ser descrito por um crescimento exponencial. Esse comportamento e´
considerado t´ıpico de aplicac¸o˜es financeiras e de epidemias (ASHFORD,
1995). Na modelagem do diagrama de fluxos, o ciclo positivo ocorre
quando a taxa que rege a mudanc¸a do estoque e´ dependente do pro´prio
estoque.
Quando as varia´veis interligadas variam em sentido oposto, o
ciclo e´ denominado negativo. Ou seja, o aumento de uma varia´vel causa
a diminuic¸a˜o da outra, ou vice versa. O efeito de um ciclo negativo
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ameniza as mudanc¸as ocorridas no sistema e sua tendeˆncia e´ manter o
sistema regulado, sob controle. Em outras palavras, e´ o ciclo negativo
que mante´m o sistema em equil´ıbrio (MARTIN, 1997).
A Figura 4 apresenta a forma gra´fica de representac¸a˜o dos ciclos
de retroalimentac¸a˜o, o diagrama de ciclo causal. Graficamente, o sinal
de adic¸a˜o representa os ciclos positivos enquanto o sinal de subtrac¸a˜o
representa os negativos.
Figura 4 – Diagrama de ciclo (FORD, 1999).
A Figura 4 ilustra um processo de crescimento de uma populac¸a˜o
que, por um lado, e´ aumentada pelos nascimentos, e, por outro, e´ di-
minu´ıda pelas mortes. Neste exemplo, o nu´mero de nascimentos de-
pende do tamanho da populac¸a˜o e da taxa de nascimento. Quanto
maior a taxa e a populac¸a˜o, maior e´ o nu´mero de nascimentos au-
mentando o tamanho da populac¸a˜o. Esse processo constitui o ciclo
positivo que, por si so´, faria a populac¸a˜o crescer desordenadamente. O
nu´mero de mortes, por sua vez, depende do tamanho da populac¸a˜o e
da taxa de mortalidade. Quanto maior a taxa e a populac¸a˜o, maior o
nu´mero de mortes diminuindo o tamanho da populac¸a˜o. Desta forma,
esse ciclo negativo constitui uma estrutura reguladora que impede que
a populac¸a˜o cresc¸a desenfreadamente.
A Figura 5 apresenta o diagrama de fluxo equivalente ao dia-
grama de ciclo da Figura 4. A populac¸a˜o e´ entendida como um estoque,
ja´ que e´ essa varia´vel que acumula entidades no decorrer da simulac¸a˜o.
Os nascimentos e as mortes sa˜o fluxos que representam os processos
pelos quais a populac¸a˜o passa, enquanto os conversores quantificam o
andamento desses processos, juntamente com a pro´pria populac¸a˜o.
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Figura 5 – Diagrama de fluxo de uma populac¸a˜o (FORD, 1999).
2.1.2.3 Padro˜es Comportamentais
As varia´veis envolvidas em um sistema apresentam diferentes ti-
pos de comportamento temporal cujo entendimento constitui um passo
importante para que a ana´lise e construc¸a˜o de um modelo dinaˆmico
cont´ınuo seja feito de forma adequada (RADZICKI; TAYLOR, 1997). Es-
ses comportamentos esta˜o impl´ıcitos nos padro˜es estruturais apresen-
tados na sec¸a˜o anterior (sec¸a˜o 2.1.2.2) e sa˜o descritos detalhamente a
seguir.
PADRA˜O LINEAR Para que um estoque tenha comporta-
mento linear e´ necessa´rio que as taxas de mudanc¸as associadas a ele
sejam fixas e que o resultado da soma de todos os fluxos de entrada
menos todos os fluxos de sa´ıda seja um valor constante. De acordo
com esse resultado, o comportamento da varia´vel que apresenta padra˜o
linear pode ser classificado como constante, crescente ou decrescente.
Quando esse valor e´ zero, significa que na˜o ha´ mudanc¸as na
varia´vel, indicando uma situac¸a˜o de equil´ıbrio. Nesse caso, o com-
portamento e´ classificado como padra˜o linear constante. Se o valor e´
positivo, trata-se de um comportamento com padra˜o linear crescente,
enquanto que se o valor e´ negativo, o padra˜o e´ linear decrescente (RAD-
ZICKI; TAYLOR, 1997). A Figura 6 ilustra os 3 tipos de comportamento
de padra˜o linear.
Uma caracter´ıstica importante das varia´veis que apresentam pa-
dra˜o linear e´ que, quando esse comportamento e´ identificado no modelo
significa que na˜o existem ciclos de retroalimentac¸a˜o relacionados a essa
varia´vel. Um exemplo pra´tico desse tipo de comportamento pode ser
observado em modelos de gerenciamento de recursos onde as entradas
e as sa´ıdas sa˜o constantes (DEATON; WINEBRAKE, 2000).
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Figura 6 – Padro˜es lineares de comportamento.
PADRA˜O EXPONENCIAL Esse tipo de comportamento e´
caracterizado pelo crescimento ou decrescimento exponencial e e´ con-
siderado comum nos sistemas dinaˆmicos. Nele, as mudanc¸as observa-
das nos estoques sa˜o proporcionais aos pro´prios estoques. Ciclos de
retroalimentac¸a˜o positivos sa˜o associados ao crescimento exponencial,
enquanto ciclos negativos esta˜o relacionados ao decrescimento (RAD-
ZICKI; TAYLOR, 1997).
A Figura 7 apresenta os padro˜es exponenciais de comportamento.
Normalmente, esse tipo de comportamento pode ser observado em siste-
mas de dinaˆmicas populacionais, de transfereˆncia de calor e de mecaˆnica
de flu´ıdos (DEATON; WINEBRAKE, 2000).
GOAL SEEKING O comportamento com padra˜o goal seeking
e´ muito parecido com o de padra˜o exponencial, exceto pelo fato de que
existe um valor a ser alcanc¸ado, caracterizando um comportamento
assinto´tico. Esse valor e´ o que mante´m a varia´vel em um estado de
equil´ıbrio que e´ ocasionado por um ciclo de retroalimentac¸a˜o negativo
(MARTIN, 1997). A Figura 8 ilustra esse padra˜o de comportamento
com crescimento e decrescimento.
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Figura 7 – Padro˜es exponenciais de comportamento.
Figura 8 – Padro˜es goal seeking de comportamento.
OSCILAC¸A˜O O padra˜o oscilac¸a˜o de comportamento pode
ser considerado o mais comum em sistemas dinaˆmicos. Uma oscilac¸a˜o
identificada no modelo indica que existe um ciclo de retroalimentac¸a˜o
negativo que forc¸a a varia´vel a mudar em torno de um conjunto de
condic¸o˜es (RADZICKI; TAYLOR, 1997).
Esse padra˜o possui va´rios subtipos associados:
• Amortecido: os valores, inicialmente altos, sofrem uma suavizac¸a˜o
com o passar do tempo.
• Sustentado: os valores seguem movimentos iguais ao longo do
tempo.
• Explosa˜o: os valores se comportam de maneira mais suave no
in´ıcio e va˜o se tornando maiores a cada per´ıodo.
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• Caos: na˜o existe padra˜o definido para os dados, que na˜o seguem
e na˜o repetem per´ıodos.
A Figura 9 apresenta os 4 subtipos de oscilac¸a˜o, que podem ser
identificadas com frequeˆncia em sistemas de presa e predador e com
consumidores e recursos renova´veis (DEATON; WINEBRAKE, 2000).
Figura 9 – Padro˜es oscilac¸a˜o de comportamento.
S-SHAPED Esse padra˜o e´ uma combinac¸a˜o dos comporta-
mentos exponencial e goal seeking. O padra˜o s-shaped comec¸a com um
crescimento exponencial que segue ate´ um determinado ponto, deno-
minado ponto de inflexa˜o. A partir da´ı, a varia´vel passa a assumir
um crescimento assinto´tico, para depois entrar em uma situac¸a˜o de
equil´ıbrio (RADZICKI; TAYLOR, 1997).
O crescimento exponencial ocorre devido a um ciclo de retro-
alimentac¸a˜o positivo que perde a forc¸a no momento em que um ci-
clo negativo passa a dominar a situac¸a˜o, causando o crescimento as-
sinto´tico e posterior equil´ıbrio. O equil´ıbrio e´ atingido quando o sis-
tema atinge a capacidade suportada, chamada de capacidade de carga
(GLICK; DUHON, 1994).
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A Figura 10 ilustra esse padra˜o de comportamento, que pode
ser identificado em sistemas populacionais com recursos limitados e
sistemas de epidemiologia (DEATON; WINEBRAKE, 2000).
Figura 10 – Padro˜es s-shaped de comportamento.
2.1.3 Metodologia de Construc¸a˜o dos Modelos de Sistemas
Dinaˆmicos
Para que um modelo de simulac¸a˜o seja consistente, o processo de
modelagem e´ fundamental e merece atenc¸a˜o especial, podendo tornar
essa etapa do desenvolvimento mais importante que o pro´prio modelo
(RADZICKI; TAYLOR, 1997). As metodologias existentes para mode-
lagem de sistemas dinaˆmicos cont´ınuos sa˜o bastante parecidas e duas
delas, consideradas principais, sa˜o as mais conhecidas: a abordagem
adotada por pesquisadores do MIT (Massachusetts Institute of Techno-
logy) (FORRESTER, 1994) e a abordagem sisteˆmica (MAANI; CAVANA,
2000).
A diferenc¸a ba´sica entre as duas propostas esta´ na obrigatorie-
dade e no momento da construc¸a˜o do diagrama de ciclo. Enquanto na
abordagem sisteˆmica a construc¸a˜o do diagrama de ciclo e´ obrigato´ria e
deve ser realizada antes da construc¸a˜o do diagrama de fluxo, na outra
abordagem o diagrama de ciclo e´ opcional e, se necessa´rio, e´ constru´ıdo
apo´s o diagrama de fluxo. Essa diferenc¸a e´ motivada pela impossibili-
dade de identificar claramente a relac¸a˜o entre os estoques e os fluxos
apenas observando as relac¸o˜es positivas e negativas do diagrama de ci-
clo. Somente um diagrama de fluxo possibilita saber, por exemplo, se o
comportamento de um estoque e´ linear ou exponencial (RICHARDSON,
1986).
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A Figura 11 apresenta os passos da metodologia sisteˆmica. A
primeira fase, estruturac¸a˜o do problema, consiste em identificar o pro-
blema a ser tratado por meio de coleta de dados e informac¸o˜es inici-
ais. A seguir, a modelagem do ciclo causal abrange a identificac¸a˜o das
principais varia´veis do problema e seus padro˜es de comportamento e o
desenho das relac¸o˜es existentes entre elas. O terceiro passo e´ realizar
a modelagem dinaˆmica criando as equac¸o˜es matema´ticas do modelo.
Depois disso, a etapa de planejamento e modelagem do cena´rio envolve
atividades como planejamento de testes e testes de pol´ıticas. Para isso
e´ necessa´rio conhecer a fundo os fatores que mais influenciam no mo-
delo e afetam as respostas. Neste momento cabe tambe´m avaliar o
desempenho das pol´ıticas e estrate´gias adotadas. Por u´ltimo, a fase de
implementac¸a˜o e laborato´rio de aprendizagem consiste em fazer uso de
interfaces amiga´veis facilitando as experimentac¸o˜es (MAANI; CAVANA,
2000).
Figura 11 – Fases da metodologia sisteˆmica (MAANI; CAVANA, 2000).
2.2 TRATAMENTO DA INCERTEZA
O aperfeic¸oamento da simulac¸a˜o utilizando te´cnicas de IA (In-
teligeˆncia Artificial) ja´ vem sendo investigado ha´ algum tempo. As
te´cnicas de IA podem ser utilizadas em va´rios passos da simulac¸a˜o,
desde o desenvolvimento do modelo ate´ a visualizac¸a˜o, explicac¸a˜o e
interpretac¸a˜o dos resultados. Entretanto, a realizac¸a˜o da simulac¸a˜o
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requer que o modelo contenha os dados nume´ricos necessa´rios para a
representac¸a˜o do comportamento do sistema real. E isso nem sempre
e´ poss´ıvel. Muitas vezes, certos paraˆmetros na˜o sa˜o conhecidos, sa˜o
conhecidos parcialmente ou de forma qualitativa.
Na lo´gica cla´ssica, as varia´veis envolvidas em um determinado
problema possuem valores determinados com precisa˜o como, por exem-
plo, verdadeiro ou falso. Essa caracter´ıstica tambe´m e´ evidenciada na
teoria cla´ssica dos conjuntos atrave´s da classificac¸a˜o de um elemento
como pertencente ou na˜o a um determinado conjunto. Pore´m, muitas
informac¸o˜es, classificadas como qualitativas, carregam indefinic¸a˜o nos
limites de valor de veracidade de uma varia´vel, tornando invia´vel a uti-
lizac¸a˜o de me´todos cla´ssicos em sua modelagem. Me´todos na˜o-cla´ssicos
de modelagem surgiram dessa necessidade de incorporar caracter´ısticas
observadas para a resoluc¸a˜o de problemas cujas te´cnicas cla´ssicas na˜o
conseguem contemplar.
A escolha da te´cnica de modelagem a ser utilizada depende da
condic¸a˜o da informac¸a˜o com a qual se esta´ trabalhando e do tipo do
problema a ser resolvido. A Figura 12 apresenta um modelo hiera´rquico
de ignoraˆncia que aborda alguns dos problemas apresentados pelas in-
formac¸o˜es quando da modelagem de um sistema (AYYUB, 2001).
A origem do problema parte da ignoraˆncia de alguma informac¸a˜o,
ou seja, da auseˆncia de conhecimento a respeito de algo. Essa ignoraˆncia
pode ser classificada em dois tipos: a ignoraˆncia cega e a ignoraˆncia
consciente.
A ignoraˆncia cega e´ a ignoraˆncia da pro´pria ignoraˆncia, ou seja,
quando o indiv´ıduo na˜o tem conscieˆncia de que na˜o tem informac¸a˜o.
Esse tipo de ignoraˆncia inclui conceitos de conhecimento iluso´rio, clas-
sificado como fala´cia; de conhecimento incognosc´ıvel, que na˜o pode ser
obtido; e de irrelevaˆncia, que ainda pode ser dividida em na˜o atuali-
dade, tabu e indecidibilidade.
A ignoraˆncia consciente se refere a` ignoraˆncia reconhecida, quando
o indiv´ıduo tem conscieˆncia de que na˜o tem informac¸a˜o. Esse tipo de
ignoraˆncia envolve conceitos de inconsisteˆncia e incompletude. A in-
consisteˆncia e´ definida pela informac¸a˜o distorcida como resultado de
confusa˜o, conflito ou imprecisa˜o. Ja´ a incompletude consiste do co-
nhecimento incompleto originado pela auseˆncia de conhecimento, pela
existeˆncia de inco´gnitas e pela incerteza da informac¸a˜o.
A incerteza e´ criada pelas deficieˆncias inerentes a` aquisic¸a˜o do co-
nhecimento. A incerteza classificada como aproximac¸a˜o ocorre quando
sa˜o realizadas aproximac¸o˜es no desenvolvimento do conhecimento por
meio de reduc¸a˜o e generalizac¸a˜o. Esse processo pode gerar informac¸o˜es
47
Figura 12 – Modelo hiera´rquico de ignoraˆncia (AYYUB, 2001).
vagas, rudes ou simplificadas, que sa˜o classificadas, respectivamente,
como vagueza, rudeza e simplificac¸a˜o.
A incerteza classificada como verossimilhanc¸a pode ser definida
no contexto de chances e possibilidades e envolve conceitos de aleato-
riedade e amostragem.
Ja´ a incerteza classificada como ambiguidade ocorre da possibili-
dade de haver mu´ltiplas sa´ıdas para um processo. O fato de reconhecer
alguma das sa´ıdas poss´ıveis cria a incerteza definida como na˜o espe-
cificidade por incompletude, uma vez que a sa´ıda reconhecida pode
constituir apenas uma lista parcial de todas as sa´ıdas poss´ıveis. Ja´ a
definic¸a˜o incorreta das sa´ıdas e´ chamada de na˜o especificidade por erro.
Ainda de acordo com (AYYUB, 2001), alguns modelos sa˜o mais
adequados para tratamento de determinados tipos de incerteza do que
outros. A teoria dos conjuntos cla´ssicos lida efetivamente com ambi-
guidade, modelando as na˜o especificidades. Ja´ os conjuntos fuzzy e
os rough sets podem ser usados para modelar a vagueza, a rudeza e a
simplificac¸a˜o. As teorias de probabilidade e estat´ıstica sa˜o comumente
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utilizadas para modelar as incertezas caracterizadas por aleatoriedade
e amostragem, enquanto os me´todos bayesianos podem ser utilizados
para combinar aleatoriedade e amostragem com informac¸o˜es subjetivas,
consideradas uma forma de simplificac¸a˜o.
A utilizac¸a˜o da simulac¸a˜o dinaˆmica juntamente com te´cnicas de
IA especificamente na a´rea me´dica e de sau´de caracteriza um esforc¸o
va´lido, uma vez que se trata de um domı´nio repleto de incertezas e con-
ceitos qualitativos. Esse esforc¸o viabiliza a ana´lise de cena´rios futuros
e aplicac¸a˜o de pol´ıticas necessa´rias para a amenizac¸a˜o de determinados
problemas. O pro´prio diagno´stico pode ser citado como exemplo de
atividade que envolve muitas incertezas, e por va´rios motivos: a mani-
festac¸a˜o das doenc¸as pode ser diferente em pessoas diferentes; pessoas
que possuem um mesmo sintoma podem na˜o possuir a mesma doenc¸a
(uma vez que um sintoma pode indicar va´rias doenc¸as). Ale´m disso,
ainda existe a dificuldade de encontrar func¸o˜es matema´ticas capazes de
descrever as varia´veis envolvidas no problema. Por isso, a maioria dos
modelos da a´rea e´ descrita atrave´s da experieˆncia de um especialista.
2.2.1 Modelagem Fuzzy
A teoria dos conjuntos fuzzy, elaborada por (ZADEH, 1965), pro-
po˜e que os elementos na˜o precisam pertencer inteiramente a determi-
nado conjunto, como na teoria cla´ssica de conjuntos. Enquanto os
conjuntos cla´ssicos conteˆm objetos que satisfazem propriedades preci-
sas de pertineˆncia, os conjuntos fuzzy conteˆm objetos que satisfazem
propriedades imprecisas, ou seja, a pertineˆncia de um elemento a um
conjunto fuzzy pode ser aproximada.
Se existir uma compilac¸a˜o exaustiva de elementos individuais x,
que compo˜em um universo X e va´rias combinac¸o˜es desses elementos
formando um conjunto chamado A sobre o universo, na teoria cla´ssica
de conjuntos, esse elemento e´ ou na˜o membro do conjunto A. Essa
representac¸a˜o bina´ria de pertineˆncia pode ser representada, matemati-
camente, pela func¸a˜o 2.1, onde o s´ımbolo χA(x) indica uma pertineˆncia
inequ´ıvoca do elemento x ao conjunto A, e os s´ımbolos ∈ e 6∈ denotam
pertence e na˜o pertence, respectivamente (ROSS, 2004).
χA(x) =
{
1, x ∈ A
0, x 6∈ A (2.1)
(ZADEH, 1965) estendeu essa noc¸a˜o de associac¸a˜o bina´ria de
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forma a possibilitar va´rios graus de pertineˆncia em um intervalo cont´ınuo
real [0, 1], onde as extremidades 0 e 1 representam, respectivamente, ne-
nhuma pertineˆncia e pertineˆncia total (mesmo conceito dos conjuntos
cla´ssicos). Pore´m, o nu´mero infinito de valores entre esses pontos pode
representar va´rios graus de pertineˆncia para o elemento x em algum
conjunto no universo. Esses conjuntos do universo X capazes de tratar
graus de pertineˆncia sa˜o denominados conjuntos fuzzy. Neste caso, o
mapeamento dos elementos do universo nos conjuntos fuzzy e´ represen-
tado pela equac¸a˜o 2.2, onde µA(x) corresponde ao grau de pertineˆncia
do elemento x ao conjunto fuzzy A (KLIR; YUAN, 1995).
µA(x) : X → [0, 1] (2.2)
A diferenc¸a fundamental entre os conjuntos cla´ssicos e os conjun-
tos fuzzy e´ justamente a func¸a˜o de pertineˆncia. Enquanto o conjunto
cla´ssico tem uma func¸a˜o de pertineˆncia exclusiva, o conjunto fuzzy pode
ter um nu´mero infinito de func¸o˜es de pertineˆncia para representa´-lo.
Um sistema de infereˆncia fuzzy compreende as etapas de fuzzi-
ficac¸a˜o, infereˆncia e desfuzzificac¸a˜o. Na etapa de fuzzificac¸a˜o, as entra-
das, compostas por valores nume´ricos convencionais, tambe´m denomi-
nados crisp, passam pelo mapeamento dos elementos para a func¸a˜o de
pertineˆncia dos conjuntos fuzzy definidos a priori. Os valores nume´ricos
dos elementos de um universo esta˜o em um intervalo denominado su-
porte e a classificac¸a˜o dos elementos nos conjuntos e´ realizada com base
no conceito de grau de pertineˆncia citado anteriormente.
As func¸o˜es de pertineˆncia dos conjuntos fuzzy podem ter va´rias
formas de representac¸a˜o como, por exemplo, triangular, trapezoidal,
gaussiana e sigmiodal, ilustradas na Figura 13. Na modelagem, a de-
terminac¸a˜o da func¸a˜o de pertineˆncia dos conjuntos fuzzy que compo˜em
uma varia´vel depende do problema que esta´ sendo analisado. Assim,
conjuntos que representam a mesma ideia podem ser representados de
maneiras muito diferentes em contextos diferentes.
Apo´s a fuzzificac¸a˜o, os valores passam pela ma´quina de infereˆncia,
que realiza as ativac¸o˜es de todas as regras paralelamente. Os sistemas
especialistas modelados por meio de infereˆncia fuzzy fazem uso de re-
gras do tipo SE-ENTA˜O. Em sistemas convencionais, o racioc´ınio e´
feito com base nos valores lo´gicos verdadeiro e falso dos antecedentes
e consequentes das regras. No caso dos sistemas fuzzy, o antecedente
da regra representa um grau de pertineˆncia e o consequente representa
um novo conjunto fuzzy.
Como exemplo desse processo, sejam A e B dois conjuntos fuzzy
definidos sobre os universos X e Y , respectivamente, a regra SE A
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Figura 13 – Exemplos de func¸o˜es de pertineˆncia: (a) trapezoidal, (b)
triangular, (c) sigmoide e (d) gaussiana.
ENTA˜O B pode ser definida conforme equac¸a˜o 2.3 a seguir:
A→ B = (A×B)
⋃
(A¯×B) = R (2.3)
Na equac¸a˜o 2.3, o conjunto A caracteriza a entrada e o conjunto
B a sa´ıda, enquanto R representa a relac¸a˜o entre esses conjuntos. Dessa
forma, toda regra gera como sa´ıda um conjunto fuzzy e, ao final, to-
das as sa´ıdas devem ser agregradas para formar o conjunto resultante,
conforme ilustrado na Figura 14.
Assim como na lo´gica cla´ssica, a lo´gica fuzzy tambe´m apresenta
algumas operac¸o˜es. Dados dois conjuntos fuzzy A e B definidos sobre
um universo X, para x ∈ X:
• Intersecc¸a˜o ou T-Norma:
(A
⋂
B)(x) = min[A(x), B(x)] (2.4)
• Unia˜o ou T-Conorma:
(A
⋃
B)(x) = max[A(x), B(x)] (2.5)
• Complemento:
A¯(x) = 1−A(x) (2.6)
E´ importante salientar que a forma como operac¸o˜es apresentadas
nas equac¸o˜es em 2.4, 2.5 e 2.6 sa˜o consideradas como formas padra˜o de
execuc¸a˜o. No entanto, a teoria de conjuntos fuzzy possui ainda outras
maneiras para realizac¸a˜o dessas mesmas operac¸o˜es.
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Figura 14 – Exemplo de sa´ıda de processo fuzzy: (a) primeira parte
da sa´ıda fuzzy, (b) segunda parte da sa´ıda fuzzy e (c) unia˜o das duas
partes.
Se for necessa´rio, o conjunto de sa´ıda da ma´quina de infereˆncia
pode ser desfuzzificado para se tornar novamente um valor nume´rico
convencional. Entre os me´todos de desfuzzificac¸a˜o existentes, podemos
citar como exemplo o me´todo centro´ide, que tem como resultado o
centro da a´rea do conjunto fuzzy de sa´ıda, a me´dia dos ma´ximos, que
resulta na me´dia entre os elementos com o maior grau de pertineˆncia
do conjunto final, e o maior e o menor dos ma´ximos, que apresenta
como resultado, respectivamente, o maior e menor elemento entre os
que possuem o maior grau de pertineˆncia. Esses exemplos podem ser
observados na Figura 15.
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Figura 15 – Exemplo de me´todos de desfuzzificac¸a˜o: (1) menor dos
ma´ximos, (2) me´dia dos ma´ximos, (3) maior dos ma´ximos e (4)
centro´ide.
2.2.1.1 Aplicac¸o˜es de Simulac¸a˜o Dinaˆmica Fuzzy
Sa˜o va´rios os trabalhos existentes que utilizam simulac¸a˜o dinaˆmi-
ca cont´ınua e teoria fuzzy aplicadas a diversas a´reas de conhecimento,
relacionando assuntos que va˜o desde o processo de desenvolvimento
de software ate´ o estudo da dinaˆmica populacional. Alguns trabalhos
realizam a agregac¸a˜o de ferramentas de simulac¸a˜o com sistemas espe-
cialistas fuzzy, enquanto outros utilizam sistemas fuzzy para modelar a
representac¸a˜o do dinamismo do sistema, o que acaba na˜o considerando
a transformac¸a˜o cont´ınua das varia´veis de estado.
No contexto do processo de desenvolvimento de software, (LE-
VARY; LIN, 1991) apresenta um modelo dinaˆmico conectado a dois sis-
temas especialistas fuzzy que realizam o tratamento das entradas e das
sa´ıdas do simulador. O objetivo deste trabalho e´ utilizar a simulac¸a˜o
dinaˆmica para compreender todas as atividades envolvidas no processo,
que ale´m de possuir muitas etapas, sa˜o caracterizadas por vagueza e
imprecisa˜o.
No aˆmbito de sistemas relacionados a` ecologia, (KARAVEZYRIS;
TIMPE; MARZI, 2002) produziram um sistema dinaˆmico para compre-
ender o futuro do lixo so´lido produzido na cidade de Berlim. A base
de regras utilizada para o tratamento das informac¸o˜es imprecisas leva
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em considerac¸a˜o informac¸o˜es como desenvolvimento demogra´fico, ins-
talac¸o˜es e despesas de recuperac¸a˜o de materiais, tratamento e esquemas
de disposic¸a˜o, atividades de produc¸a˜o, comportamento ambiental e mu-
danc¸as de leis para auxiliar no planejamento e na tomada de deciso˜es
com relac¸a˜o ao gerenciamento do lixo produzido.
Outro trabalho na a´rea da ecologia e´ a proposta h´ıbrida de
um modelo dinaˆmico cont´ınuo com racioc´ınio fuzzy para simulac¸a˜o de
pol´ıticas fiscais para reduc¸a˜o de CO2 nos domic´ılios (KUNSCH; SPRIN-
GAEL, 2008). O objetivo deste modelo e´ simular o comportamento dos
consumidores perante pol´ıticas fiscais adotadas utilizando o racioc´ınio
fuzzy para tratar de paraˆmetros dinaˆmicos vindos de diferentes bases
de dados com diferentes n´ıveis de credibilidade.
(CECCONELLO, 2006) desenvolveu um controlador fuzzy para re-
presentac¸a˜o de dinaˆmica populacional com presenc¸a de incerteza. O
sistema, denominado p-fuzzy, e´ responsa´vel pela evoluc¸a˜o do sistema
atrave´s de um conjunto de regras cujo objetivo e´ utilizar as mesmas
informac¸o˜es que um conjunto de equac¸o˜es diferenciais utilizaria. Essa
forma de modelagem dispensa o conhecimento aprofundado das relac¸o˜es
existentes entre as varia´veis e suas variac¸o˜es.
(GHAZANFARI; ALIZADEH; JAFARI, 2002) abordaram os pro´prios
passos da metodologia System Dynamics com o intuito de aprimorar o
entendimento dos diagramas de ciclos causais. Para isso, utilizaram um
sistema especialista e um grafo fuzzy para atribuir termos qualitativos
como “alto”, “baixo” e “pouco” aos ro´tulos “positivo” e “negativo”
utilizados nos diagramas.
Com o objetivo estudar a dinaˆmica da raiva canina no estado de
Sa˜o Paulo, (ORTEGA; SALLUM; MASSAD, 2000) constru´ıram um sistema
fuzzy com uma base de regras aplicada iterativamente. Assim, a sa´ıda
de uma dada simulac¸a˜o das regras era a entrada para a pro´xima. Este
trabalho, no entanto, se enquadra no que se poderia chamar de sistema
dinaˆmico de tempo discreto, pois na˜o esta´ analisando as varia´veis con-
tinuamente ao longo do tempo. Mais tarde, os autores buscaram uma
forma adequada de auxiliar o especialista na construc¸a˜o da base de
regras utilizando o princ´ıpio da extensa˜o (ORTEGA; BARROS; MASSAD,
2003). Em ambos os trabalhos os resultados foram condizentes com os
dados reais.
O problema do dinamismo da AIDS com presenc¸a de incerteza foi
tratado por (JAFELICE, 2003) em um modelo que busca acompanhar a
dinaˆmica do v´ırus no que se refere a transic¸a˜o da infecc¸a˜o assintoma´tica
para sintoma´tica utilizando equac¸o˜es diferencias ordina´rias com um
paraˆmetro fuzzy para representar a taxa de mudanc¸a de um estado
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para outro, que depende de aspectos como a carga viral e as ce´lulas de
defesa do organismo.
A modelagem do sistema nervoso central foi o tema da pesquisa
de (NEBOT et al., 2003). Considerando que o sistema nervoso central
na˜o possui func¸o˜es matema´ticas que o definem precisamente e envolve
questo˜es que na˜o sa˜o conhecidas em sua totalidade, este trabalho apre-
senta uma modelagem que utiliza um sistema especialista fuzzy com
o objetivo e´ alcanc¸ar um modelo gene´rico que possa ser usado para
pacientes com caracter´ısticas comuns.
O tabagismo tambe´m foi alvo de estudos fazendo uso de ferra-
mentas espec´ıficas para simulac¸a˜o cont´ınua. (AHMAD, 2005) e (AHMAD;
FRANZ, 2008) se concentraram em avaliar a dinaˆmica das pessoas em
relac¸a˜o ao uso do cigarro. O modelo formulado tem como objetivo si-
mular o impacto econoˆmico e na sau´de diante do aumento dos impostos
sobre o cigarro. Os resultados, validados a partir de dados provenien-
tes de bases pu´blicas, demonstraram que e´ poss´ıvel reduzir o nu´mero
de fumantes a partir desta medida e, consequentemente, melhorar a
sau´de dessas pessoas, gerando, inclusive, economia em gastos com a
sau´de. Este modelo, entretanto, na˜o levou em considerac¸a˜o poss´ıveis
incertezas presentes no modelo.
2.3 TEORIAS E MODELOS DE ENVELHECIMENTO
O envelhecimento consiste em uma transformac¸a˜o natural que
resulta na perda fisiolo´gica e funcional de indiv´ıduos de uma espe´cie.
Na˜o considerado doenc¸a, esse processo tem in´ıcio logo apo´s a maturac¸a˜o
sexual e se estende ate´ a longevidade ma´xima do indiv´ıduo e as per-
das decorrentes desse processo causam o aumento da probabilidade de
morte do indiv´ıduo em um ambiente considerado normal (HAYFLICK,
1997).
As doenc¸as associadas a` velhice, como por exemplo caˆncer, doen-
c¸as card´ıacas e mal de Alzeimer, na˜o sa˜o parte desse processo natural.
Embora as perdas funcionais que ocorrem com o envelhecimento se-
jam normais, elas aumentam a vulnerabilidade do indiv´ıduo a doenc¸as
e ate´ mesmo acidentes. Com o passar do tempo, por exemplo, nosso
sistema imunolo´gico perde, gradativamente, sua eficieˆncia no combate
a`s doenc¸as, o que aumenta a probabilidade de erros na defesa do or-
ganismo e, consequentemente, a probabilidade de morte (STREHLER;
MILDVAN, 1960).
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2.3.1 Teorias de Envelhecimento
Compreender o processo biolo´gico de envelhecimento tem sido
foco de estudos ha´ muito tempo. No in´ıcio, as ideias sobre o envelheci-
mento eram puramente especulativas, mas com o passar do tempo e o
aperfeic¸oamento dos me´todos cient´ıficos foi poss´ıvel obter observac¸o˜es
suficientes para formular e sustentar va´rias teorias acerca desse processo
(STREHLER, 2000).
As teorias do envelhecimento podem ser divididas em dois gru-
pos: (1) as teorias baseadas em eventos propositais, que consideram
a existeˆncia de um futuro programado determinado por um relo´gio
bio´logico que se baseia em eventos qu´ımicos e mudanc¸as f´ısicas, e (2)
aquelas baseadas em eventos aleato´rios, que defende que o processo
de envelhecimento e´ influenciado por eventos causais na˜o programados
(HAYFLICK, 1997). Algumas dessas teorias sa˜o citadas a seguir.
TEORIAS BASEADAS EM EVENTOS PROPOSITAIS
• Teoria da substaˆncia vital: essa teoria propo˜e a existeˆncia de
uma substaˆncia vital que age desde o nascimento do indiv´ıduo e
perde intensidade no decorrer da vida. Existem va´rias formas de
interpretar o que significa a substaˆncia vital como, por exemplo, o
nu´mero de batimentos card´ıacos, o DNA dos genes, entre outros.
• Teoria da exausta˜o reprodutiva: na˜o considerada uma teoria uni-
versal por na˜o se aplicar a todos os seres vivos, a teoria da
exausta˜o reprodutiva considera que apo´s o per´ıodo de reproduc¸a˜o
os seres logo envelhecem e morrem.
• Teoria da mutac¸a˜o gene´tica: essa teoria associa o envelhecimento
a mutac¸o˜es nos genes que podem trazer tanto benef´ıcios quanto
preju´ızos para o indiv´ıduo.
TEORIAS BASEADAS EM EVENTOS ALEATO´RIOS
• Teoria do acu´mulo de res´ıduos: essa teoria sugere que, no decor-
rer da vida, as ce´lulas sa˜o acometidas por substaˆncias prejudiciais
que, quando na˜o eliminadas pelo organismo, sa˜o acumuladas cau-
sando o envelhecimento.
• Teoria dos erros e reparos: a teoria dos erros e reparos considera
o organismo como uma ma´quina que dispo˜em de vida u´til e que,
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eventualmente, necessita de reparos. Com o tempo, esses reparos
na˜o sa˜o mais suficientes para garantir o perfeito funcionamento
do conjunto e, quando na˜o e´ mais poss´ıvel reparar os danos, a
ma´quina para.
• Teoria do desgaste: essa teoria parte do princ´ıpio de que o des-
gaste dia´rio se acumula no organismo, que na˜o tem capacidade de
renovac¸a˜o infinita. Entretando, o problema identificado nessa su-
posic¸a˜o depende da medic¸a˜o do desgaste, que na˜o possui me´tricas
definidas.
• Teoria do sistema imunolo´gico: essa teoria sustenta que o sistema
imunolo´gico e´ o grande responsa´vel pela queda funcional e con-
sequente envelhecimento porque, com o passar do tempo, ele se
torna menos eficaz, permitindo ate´ mesmo a autodestruic¸a˜o.
• Teoria do ritmo de vida: essa teoria considera que, ao nascer,
o indiv´ıduo possui uma quantidade de energia que e´ diminuida
de acordo com o ritmo de vida. Quanto mais rapidamente essa
energia e´ consumida, mais ra´pido e´ o envelhecimento.
Entretanto, essas teorias na˜o podem ser consideradas totalmente
corretas ou incorretas pois, ale´m da complexidade que envolve todos as-
pectos relevantes acerca do envelhecimento, a falta de experimentac¸a˜o
e´ um problema inerente a elaboraca˜o dessas teorias. Isso torna muito
dif´ıcil encontrar um conjunto que defina tanto os elementos envolvi-
dos no processo de envelhecimento quanto o modo de evoluc¸a˜o desses
acontecimentos ao longo da vida de um indiv´ıduo (HARGROVE, 1998).
2.3.2 Mortalidade e Riscos
Desde que os seres humanos constataram que o envelhecimento
reduz seu vigor e anuncia a aproximac¸a˜o da morte, muitos esforc¸os
foram despendidos na tentativa de controlar esse processo. A busca por
uma substaˆncia com propriedades rejuvenescedoras, o desenvolvimento
da alquimia e da terapia celular, o consumo de iogurte e a esterilizac¸a˜o
sa˜o apenas alguns dos exemplos que constituem as lendas e mitos sobre
a reversa˜o do processo de envelhecimento (HAYFLICK, 1997).
Apesar disso, os modernos avanc¸os cient´ıficos indicam que a
forma mais direta de aumentar a expectativa de vida dos indiv´ıduos
e´ retardar ou eliminar causas de morte. Um exemplo disso e´ que em
1900 as principais causas de morte eram as doenc¸as infecciosas e sua
57
quase eliminac¸a˜o resultou em um ganho de 25 anos na expectativa de
vida da populac¸a˜o (STREHLER, 2000). Eliminar uma causa de morte,
entretanto, pode na˜o ser uma tarefa muito fa´cil. Por isso, as tentati-
vas de reduzir a gravidade ou incideˆncia de uma doenc¸a ou adiar sua
ocorreˆncia concentram-se normalmente em mudanc¸as no estilo de vida.
Sob o ponto de vista estat´ıstico, o conceito de risco para a sau´de
e´ definido como a probabilidade do indiv´ıduo morrer ou sofrer de uma
doenc¸a espec´ıfica durante um intervalo de tempo determinado. Em-
bora na˜o seja poss´ıvel dizer quem vai morrer, e´ poss´ıvel estimar n´ıveis
de risco associados a comportamentos ou condic¸o˜es particulares atrave´s
correlac¸o˜es entre as caracter´ısticas de interesse e a incideˆncia de doenc¸as
ou mortes na populac¸a˜o. Essas caracter´ısticas sa˜o chamadas de indi-
cadores de risco ou caracter´ısticas progno´sticas e o fator de risco e´ o
peso quantitativo atribu´ıdo ao indicador para descrever em quanto ele
aumenta ou diminui o risco do indiv´ıduo adoecer ou morrer de uma
causa em particular (GOETZ; DUFF; BERNSTEIN, 1980).
Os fatores de risco esta˜o relacionados a praticamente todas as
causas de morte e os ha´bitos de vida afetam diretamente o n´ıvel de
risco para a ocorreˆncia dessas doenc¸as (KANNEL, 1990). Embora al-
guns fatores sejam na˜o modifica´veis, como predisposic¸a˜o gene´tica, sexo,
e idade avanc¸ada, existem fatores que sa˜o considerados flex´ıveis, como
tabagismo, excesso de peso, consumo de a´lcool e pra´tica de exerc´ıcios
(KANNEL, 1993). Mudanc¸as apropriadas desses fatores podem tanto
evitar quanto reverter condic¸o˜es como hipertensa˜o, colesterol e diabe-
tes, tornando poss´ıvel salvar vidas atrave´s da reduc¸a˜o desses fatores
(HOEGER, 1987).
Considerando cada um dos fatores de risco, as tabelas de so-
brevida apresentam o risco me´dio para todos os membros de uma po-
pulac¸a˜o. Desenvolvidas inicialmente por Harvey Geller, essas tabelas
expressam a expectativa de morte nos pro´ximos 10 anos para uma po-
pulac¸a˜o de 100.000 pessoas e trazem as taxas de mortalidade para todas
as causas combinadas e para cada uma das principais causas, agrupa-
das por rac¸a, sexo e faixa eta´ria (CENTER FOR HEALTH PROMOTION
AND EDUCATION (U.S.), 1982).
Para obter uma expressa˜o de risco ajustada para uma causa de
morte em particular os valores das tabelas de mortalidade sa˜o multi-
plicados pelo fator de risco composto, que e´ calculado a partir da com-
binac¸a˜o dos fatores de risco aplica´veis a causa determinada (RAINES;
ELLIS, 1982). Interac¸o˜es entre fatores de riscos podem causar um grau
muito mais alto ou mesmo diminuir o risco de incideˆncia da doenc¸a.
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2.3.3 Modelos de Simulac¸a˜o de Envelhecimento
Apesar da grande quantidade de teorias acerca do processo de
envelhecimento, poucos trabalhos pra´ticos sa˜o encontrados relacionados
a essa questa˜o.
Uma das primeiras teorias quantitativas sobre envelhecimento e
risco foi a curva de Gompertz que, embora seja um trabalho antigo,
ainda e´ bastante utilizado atualmente em trabalhos como (HARGROVE,
1998), (MAKOWIEC; STAUFFER; ZIELINSKI, 2001), (FINKELSTEIN, 2006)
e (HALLEN, 2007).
Em 1825, o atua´rio Benjamin Gompertz desenvolveu um modelo
matema´tico que descreve as mudanc¸as nas taxas de mortalidade da
populac¸a˜o no decorrer da vida (GOMPERTZ, 1825). Esse modelo foi
desenvolvido a partir da observac¸a˜o de que a taxa de mortalidade cresce
exponencialmente apo´s os 30 anos de idade. A curva de Gompertz,
ilustrada na Figura 16, e´ uma func¸a˜o sigmo´ide onde, para uma se´rie
temporal, o crescimento e´ mais lento no in´ıcio e no final do per´ıodo de
tempo.
Figura 16 – Curva de Gompertz.
Baseado na curva de Gompertz, a lei de Gompertz-Makeham es-
tabelece que a taxa de mortalidade e´ a soma do componente dependente
da idade, proposto por Gompertz, e um componente independente de
idade, chamado de termo Makeham, em homenagem ao autor do tra-
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balho, William Makeham (MAKEHAM, 1860).
Na equac¸a˜o 2.7, proposta por Makeham, para calcular a taxa de
mortalidade em uma determinada faixa eta´ria (R), RII representa o
risco independente de idade, R0 indica a taxa de mortalidade inicial, t
corresponde a` idade do indiv´ıduo e α representa a taxa de envelheci-
mento.
R = RII +R0e
αt (2.7)
Em ambientes protegidos, como condic¸o˜es de laborato´rio ou pa´ı-
ses de baixa mortalidade, onde as causas externas de morte sa˜o raras, o
componente independente de idade e´ praticamente insignificante. Nesse
caso, a equac¸a˜o simplificada resulta na curva de mortalidade de Gom-
pertz.
A lei de Gompertz-Makeham reproduz curvas de mortalidade
com precisa˜o quando considerada a faixa eta´ria entre 30 a 80 anos. Em
idades mais avanc¸adas, as taxas reais de mortalidade na˜o aumentam
ta˜o rapidamente como previsto por essa lei. Outros pontos levantados
acerca dessa equac¸a˜o e´ que ale´m de na˜o esclarecer doenc¸as na˜o rela-
cionadas a idade, ela considera que o grupo em estudo vive em um
ambiente bom e possui ha´bitos de vida sauda´veis (HALLEN, 2007).
Outro trabalho importante, apontado como uma teoria relevante
relacionada ao envelhecimento, e´ a analogia formulada entre o proba-
bilidade de morte e a teoria da cine´tica dos gases (STREHLER; MILD-
VAN, 1960). De acordo com essa analogia, a distribuic¸a˜o de energia
dos eventos de risco para sistemas vivos e´ parecida com a distribuic¸a˜o
de energia cine´tica das mole´culas dada a temperatura a que sa˜o sub-
metidas. Essa distribuic¸a˜o, tambe´m conhecida como distribuic¸a˜o de
Maxwell-Boltzmann, e´ ilustrada na Figura 17.
Na Figura 17, e´ poss´ıvel observar que a quantidade de part´ıculas
que possuem pouca energia cine´tica e´ maior em relac¸a˜o a` quantidade
de part´ıculas que possuem muita energia. A analogia dessa distribuic¸a˜o
com a probabilidade de morte consiste no fato de que eventos de risco
que representam pequenos desafios a` sobreviveˆncia, como por exem-
plo cortar um dedo ou tropec¸ar, sa˜o muito mais frequentes quando
comparados a eventos de maior risco, como cair de uma escada ou ser
atropelado por um carro em alta velocidade. De forma semelhante, a
chance de uma pessoa ser acometida por uma doenc¸a muito grave e´
muito mais rara do que adoecer devido a pequenas infecc¸o˜es. Esses
exemplos ilustram que eventos que representam desafios menores aos
seres vivos sa˜o mais frequentes que eventos que oferecem grandes riscos
a sua sobreviveˆncia (STREHLER, 2000).
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Figura 17 – Distribuic¸a˜o de Maxwell Boltzmann.
Considerando especificamente modelos de simulac¸a˜o computaci-
onal, um trabalho a ser destacado e´ o modelo estoca´stico desenvolvido
por Penna baseado na teoria do acu´mulo de mutac¸a˜o cujo objetivo prin-
cipal e´ possibilitar a observac¸a˜o da criac¸a˜o, desenvolvimento e morte
de indiv´ıduos de uma populac¸a˜o (PENNA, 1995). Nesse processo, o
indiv´ıduo nasce com uma carga gene´tica que determina o momento a
partir do qual passara´ a sofrer de uma doenc¸a ou da ocorreˆncia de
mutac¸o˜es que podem causar tanto o adiantamento quando o retardo
da morte.
Cada indiv´ıduo e´ representado por uma cadeia de bits que re-
produz suas caracter´ısticas gene´ticas (Figura 18). As posic¸o˜es do vetor
podem ser associadas a uma medida de tempo indicativa da idade e o
valor de cada posic¸a˜o indica se o indiv´ıduo passara´ a sofrer de deter-
minada doenc¸a gene´tica naquela determinada idade. Se o indiv´ıduo for
acometido por uma doenc¸a, ele a carregara´ pelo resto da vida, sendo
poss´ıvel, inclusive, acumular doenc¸as.
A morte pode acontecer de 3 formas: (1) quando o indiv´ıduo
atinge uma idade ma´xima determinada para a populac¸a˜o, (2) quando
o acu´mulo de doenc¸as for superior a um limiar que sugere um limite de
sobreviveˆncia, tambe´m determinado para a populac¸a˜o ou (3) de acordo
com uma probabilidade de morte que considera questo˜es de alimento e
espac¸o para a populac¸a˜o.
Desde que foi formulado, esse modelo vem sofrendo adaptac¸o˜es
61
Figura 18 – Representac¸a˜o de um indiv´ıduo no modelo Penna (PENNA,
1995).
de acordo com a necessidade de cada problema. A proposta original na˜o
considera as muitas doenc¸as que sa˜o contra´ıdas ao longo da vida, tra-
tando somente de doenc¸as gene´ticas. Isso motivou o desenvolvimento
de um novo trabalho que incorpora caracter´ısticas como a estrutura
social das sociedades tecnolo´gicas e possibilita modificar a idade de
morte do indiv´ıduo para mais, se ele contraiu alguma doenc¸a, ou para
menos, em casos de melhora (OLIVEIRA et al., 1999). Outras alterac¸o˜es
realizadas diminuiram o nu´mero de paraˆmetros livres (STAUFFER; RA-
DOMSKI, 2001) e modificaram o tempo de reproduc¸a˜o dos indiv´ıduos
com o objetivo de refletir os resultados previstos pela equac¸a˜o de Gom-
pertz (MAKOWIEC; STAUFFER; ZIELINSKI, 2001).
Embora os trabalhos desenvolvidos com base nesses simulado-
res tenham produzidos bons resultados, a taxa de mortalidade sofreu
mudanc¸as devido ao avanc¸o da tecnologia e outra melhorias, como sa-
neamento ba´sico. O avanc¸o da medicina possibilitou, inclusive, anular
o efeito de mutac¸o˜es gene´ticas letais (RACCO, 2003).
2.4 COMENTA´RIOS FINAIS
Este cap´ıtulo apresentou a fundamentac¸a˜o teo´rica dos principais
assuntos relacionados a esta pesquisa, descrevendo conceitos da mode-
lagem e simulac¸a˜o dinaˆmica cont´ınua, da lo´gica fuzzy e das teorias de
envelhecimento.
A metodologia adotada para este trabalho foi baseada na Dinaˆ-
mica de Sistemas, que tem como um de seus principais objetivos pro-
porcionar um entendimento aprofundado dos elementos envolvidos no
modelo e do comportamento das varia´veis ao longo do tempo.
Especificamente na a´rea me´dica e de sau´de, e´ poss´ıvel observar a
prevaleˆncia de informac¸o˜es incertas. O estudo do modelo hiera´rquico de
ignoraˆncia e as diversas formas de tratamento das incertezas inerentes
aos sistemas apontou a lo´gica fuzzy como te´cnica apropriada para o
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tratamento de problemas desse tipo.
O processo de envelhecimento e´ tema de estudos ha´ muitos anos
e, apesar do nu´mero nota´vel de teorias, a falta de experimentac¸a˜o e
de modelos de simulac¸a˜o relacionados a esse assunto e´ evidente. A lei
de Gompertz-Makeham, uma das principais teorias quantitativas sobre
envelhecimento e risco, apesar de descrever a dinaˆmica eta´ria da morta-
lidade humana, so´ e´ considerada va´lida para idades entre 30 e 80 anos.
Ale´m disso, a lei Gompertz na˜o esclarece doenc¸as na˜o relacionadas a
idade e na˜o considera o ambiente e os ha´bitos de vida da populac¸a˜o,
que podem envolver fatores de risco que aumentam em proporc¸o˜es di-
ferentes da idade.
A pesquisa descrita neste trabalho propo˜e a expansa˜o de um
modelo de simulac¸a˜o dinaˆmica cont´ınua com foco no envelhecimento
e morte de populac¸o˜es atrave´s da modelagem de fatores de risco re-
lacionados a doenc¸as card´ıacas a fim de auxiliar no entendimento da
interac¸a˜o entre esses fatores e a ocorreˆncia das doenc¸as associadas a
idade. Os detalhes do modelo base deste trabalho e da proposta de
expansa˜o sa˜o descritos no cap´ıtulo 3 a seguir. Ale´m disso, a proposta
inclui um mo´dulo fuzzy capaz de estimar os paraˆmetros relacionados ao
modelo a partir dos indicadores de risco, que e´ descrito mais adiante,
no cap´ıtulo 4.
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3 MODELO DE SIMULAC¸A˜O
As teorias de envelhecimento sa˜o resultados de levantamentos
realizados para o entendimento do processo de envelhecimento. Em-
bora essas teorias envolvam muitas hipo´teses e equac¸o˜es matema´ticas,
a representac¸a˜o do conhecimento em sistemas de estrutura complexa
ainda e´ um desafio. Neste contexto, a utilizac¸a˜o da simulac¸a˜o de sis-
temas dinaˆmicos cont´ınuos se apresenta como uma alternativa apro-
priada para o desenvolvimento deste trabalho, uma vez que o modelo
envolve episo´dios complexos com mudanc¸as que ocorrem continuamente
no tempo.
A proposta de ampliac¸a˜o de um modelo estoca´stico de simulac¸a˜o
de envelhecimento e morte ja´ existente apresentada neste cap´ıtulo tem
como objetivo incoporar elementos representativos dos ha´bitos de vida e
condic¸o˜es de sau´de da populac¸a˜o, considerando tambe´m caracter´ısticas
como sexo e idade do indiv´ıduo. Este cap´ıtulo apresenta os conceitos
do modelo utilizado como base para o desenvolvimento do trabalho,
bem como o detalhamento da proposta de ampliac¸a˜o com o objetivo de
agregar mais caracter´ısticas ao modelo original propiciando ainda mais
adequac¸a˜o dos resultados com a realidade.
E´ importante ressaltar algumas delimitac¸o˜es identificadas para o
modelo sugerido. O modelo na˜o prova teorias de envelhecimento e suas
particularidades e, embora se apresente como uma alternativa, na˜o se
trata de uma ferramenta que substitui outros me´todos de estudo de
populac¸o˜es. O modelo e´ restrito a representar apenas partes presentes
no decorrer da vida de um indiv´ıduo, na˜o realizando, por exemplo,
cruzamentos de informac¸o˜es gene´ticas e genealo´gicas dos indiv´ıduos
para gerac¸a˜o de novos sujeitos.
3.1 MODELO ESTOCA´STICO DE ENVELHECIMENTO E MORTE
O desenvolvimento deste trabalho baseia-se em um modelo de
envelhecimento e risco desenvolvido como trabalho de mestrado do Pro-
grama de Po´s-Graduac¸a˜o em Cieˆncia da Computac¸a˜o da Universidade
Federal de Santa Catarina cujo principal objetivo foi desenvolver uma
ferramenta de simulac¸a˜o estoca´stica para estudos de processos de en-
velhecimento de indiv´ıduos humanos, atrave´s da modelagem dinaˆmica
cont´ınua e da modelagem fuzzy (SCHWAAB, 2009).
Baseado inicialmente em um modelo de envelhecimento e morte
64
de (HARGROVE, 1998), a esseˆncia do trabalho e´ fundamentada em te-
orias quantitativas relacionadas ao envelhecimento que propicia a si-
mulac¸a˜o de eventos de riscos que podem ocorrer durante a vida de
um indiv´ıduo, retratando tanto forc¸as favora´veis quanto desfavora´veis
a` sobreviveˆncia de uma pessoa.
Figura 19 – Modelo estoca´stico de envelhecimento e morte (SCHWAAB,
2009).
No modelo da Figura 19, as capacidades total e relativa repre-
sentam as func¸o˜es fisiolo´gicas do indiv´ıduo. A Capacidade Total e´ com-
posta por treˆs elementos: (1) a Func¸a˜o, que esta´ relacionada a` autono-
mia do indiv´ıduo, (2) a Reserva, que pode ser considerada como uma
quantidade de energia que o indiv´ıduo possui ate´ a morte e (3) o En-
velhecimento que, em oposic¸a˜o aos elementos Func¸a˜o e Reserva, faz a
capacidade total do indiv´ıduo diminuir. Cada um desses elementos tem
sua intensidade definida, respectivamente, pelas taxas de crescimento,
reserva e envelhecimento, que indicam caracter´ısticas relacionadas a`
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gene´tica e ao ambiente em que vive o indiv´ıduo. A Capacidade Rela-
tiva, por sua vez, e´ derivada da Capacidade Total.
Ale´m disso, o modelo expressa a ocorreˆncia de problemas ao
longo da vida do indiv´ıduo, que podem ocorrer de forma acidental ou em
consequeˆncia da idade. A ocorreˆncia desses problemas e´ determinada
pelos Fatores Dependentes de Idade, Risco Independente de Idade e
pela Capacidade Relativa por meio do me´todo estoca´stico de Monte
Carlo (HAMMERSLEY; HANDSCOMB, 1964). Diante da ocorreˆncia de
um problema, o Nı´vel de Risco determina a intensidade do evento que,
comparado ao Limite de Sobreviveˆncia do indiv´ıduo, define se o sujeito
sobrevive ou na˜o ao episo´dio.
Caso o indiv´ıduo sobreviva, um mo´dulo de infereˆncia fuzzy de-
termina o quanto da sua sau´de foi afetada e como a recuperac¸a˜o vai
ocorrer com o passar do tempo. A recuperac¸a˜o da sau´de depende,
ale´m do impacto que o evento representou, da idade do indiv´ıduo, pois
quanto maior a idade, menor a capacidade de recuperac¸a˜o (HAYFLICK,
1997).
3.1.1 Paraˆmetros do Modelo
O modelo apresentado dispo˜e de cinco paraˆmetros definidos a
priori que, somados aos aspectos de aleatoriedade, determinam o com-
portamento do resultado obtido nas simulac¸o˜es realizadas.
TAXA DE CRESCIMENTO A taxa de crescimento (TC) de-
termina o comportamento da func¸a˜o de crescimento de um indiv´ıduo,
representando sua capacidade funcional no decorrer da vida. Essa
func¸a˜o de crescimento, denominada Func¸a˜o (F ), cresce ate´ atingir um
valor ma´ximo e se mante´m constante pelo resto da vida. A Func¸a˜o e´
definida de acordo com a equac¸a˜o 3.1, onde t representa o tempo de
simulac¸a˜o, ou seja, a idade do indiv´ıduo.
F (t) = 40 + (40 ∗ (1− exp(−TC ∗ t))) (3.1)
De acordo com essa expressa˜o, e´ poss´ıvel observar que o valor
mı´nimo da func¸a˜o F e´ quarenta e que, com o passar do tempo, o re-
sultado da exponencial se aproxima de zero, fazendo com que F se
aproxime de oitenta.
No modelo em questa˜o, a taxa de crescimento pertence ao in-
tervalo pre´-estabelecido 0, 00 < TC ≤ 0, 05. A Figura 20 apresenta
o comportamento da func¸a˜o F considerando duas diferentes taxas de
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crescimento que variam dentro desse intervalo. Com isso, e´ poss´ıvel
observar que quanto maior o valor de TC, mais ra´pido a func¸a˜o atinge
seu valor ma´ximo.
Figura 20 – Comportamento da func¸a˜o de crescimento.
TAXA DE RESERVA A taxa de reserva (TR) determina o
comportamento da func¸a˜o que representa a energia vital do indiv´ıduo.
Definida pela expressa˜o 3.2, a func¸a˜o Reserva (R), e´ caracterizada por
um crescimento que ocorre ate´ aproximadamente 20 anos e um decres-
cimento gradativo a partir dessa idade ate´ o fim da vida.
R(t) = 10 + (10 ∗ (1− exp(−TR ∗ t))− 10 ∗ (1− exp(−0, 04 ∗ t)) (3.2)
A Figura 21 ilustra o comportamento da func¸a˜o Reserva con-
siderando dois valores para TR que variam dentro do intervalo pre´-
estabelecido 0, 00 < TR ≤ 0, 50. E´ poss´ıvel observar que, quanto maior
a taxa de reserva, maior e´ o ponto ma´ximo da func¸a˜o R e mais ra´pido
ele e´ atingido. Entretanto, e´ importante salientar que com o aumento
de TR, mais ra´pido se inicia o descrescimento da func¸a˜o, fazendo com
que a energia do indiv´ıduo comece a diminuir antes do esperado.
TAXA DE ENVELHECIMENTO A taxa de envelhecimento
(TE) determina o comportamento da func¸a˜o de mesmo nome que re-
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Figura 21 – Comportamento da func¸a˜o Reserva.
presenta um processo que se inicia apo´s o indiv´ıduo atingir um esta´gio
ma´ximo de desenvolvimento que, para Hargrove, se inicia apo´s os 25
anos de idade (HARGROVE, 1998).
E(t) =
{
90 ∗ (1− exp(−TE ∗ (t− 25))), se t ≥ 25
0, se t < 25
(3.3)
Como pode ser observado na equac¸a˜o 3.3, a func¸a˜o Envelheci-
mento (E) assume valor zero quando a idade do indiv´ıduo e´ menor que
25 anos. Apo´s essa idade, a func¸a˜o comec¸a a crescer.
A Figura 22 apresenta os gra´ficos da func¸a˜o E considerando dois
valores para a taxa de envelhecimento que variam dentro do intervalo
pre´-estabelecido 0, 00 < TE ≤ 0, 05. Com isso, e´ poss´ıvel observar que
o crescimento da func¸a˜o e´ mais acentuado para maiores valores de TE.
Juntos, a Func¸a˜o, a Reserva e o Envelhecimento resultam na
Capacidade Total do indiv´ıduo conforme definido pela equac¸a˜o 3.4.
Enquanto F e R agregam valor a func¸a˜o, E, juntamente com outros
ajustes dependentes do tempo de vida t, causam a reduc¸a˜o de CT .
CT (t) = F (t) +R(t)−E(t)− (0, 1∗ t)−10∗ (1− exp(−0, 01∗ t)) (3.4)
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Figura 22 – Comportamento da func¸a˜o Envelhecimento.
Por fim, para calcular a aptida˜o efetiva do indiv´ıduo diante de
um risco, a Capacidade Relativa (CR) e´ derivada de CT de acordo com
a equac¸a˜o 3.5.
CR(t) =
CT (t) ∗ (1− I(t))
87, 67
∗ 100 (3.5)
Nessa equac¸a˜o, I se refere ao impacto que o evento de risco,
quando ocorrido, representa na sau´de do indiv´ıduo. Seu valor e´ o re-
sultado do mo´dulo de impacto e recuperac¸a˜o da sau´de descrito mais
adiante na sec¸a˜o 3.1.3.
A Figura 23 ilustra o comportamento de CT e CR. E´ poss´ıvel ob-
servar que ambas as func¸o˜es crescem ate´ os 25 anos de idade e comec¸am
a diminuir logo em seguida, quando a func¸a˜o E passa a assumir um va-
lor diferente de zero.
FATORES DEPENDENTES DA IDADE Os Fatores Depen-
dentes da Idade (FDI) representam a vulnerabilidade do indiv´ıduo a
riscos imprevis´ıveis devido a fatores relacionados a` idade. Seu valor
define a probabilidade de um evento de risco desse tipo ocorrer durante








Figura 23 – Comportamento das func¸o˜es Capacidade Total e Capaci-
dade Relativa, considerando TC = 0, 14, TR = 0, 139, TE = 0, 018 e
I = 0.
De acordo com a equac¸a˜o 3.6, a ocorreˆncia de um evento de-
pendente de idade (EDI) e´ resultado da func¸a˜o MonteCarlo, que gera
uma se´rie de nu´meros zero e um de acordo com a probabilidade definida
como paraˆmetro da func¸a˜o e, como ja´ e´ de se esperar, a probabilidade
desse evento ocorrer aumenta com o passar do tempo. Esse comporta-
mento pode ser observado na Figura 24.
RISCO INDEPENDENTE DE IDADE O Risco Independente
de Idade (RII) tambe´m representa a vulnerabilidade do indiv´ıduo a
riscos imprevis´ıveis, pore´m, esse paraˆmetro se refere a riscos alheios,







A ocorreˆncia de um evento independente de idade (EII) tambe´m
e´ definida por uma func¸a˜o MonteCarlo, conforme a equac¸a˜o 3.7 e, em-
bora na˜o dependa da idade do indiv´ıduo, a probabilidade de ocorreˆncia
de eventos desse tipo tambe´m aumenta com o passar do tempo devido
a` diminuic¸a˜o da capacidade relativa, conforme ilustrado na Figura 25
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Figura 24 – Probabilidade de ocorreˆncia de evento de risco dependente
de idade.
Figura 25 – Probabilidade de ocorreˆncia de evento de risco indepen-
dente de idade.
Juntos, esses dois fatores definem se o indiv´ıduo deve ou na˜o
sofrer a ocorreˆncia de um evento de risco (OER), seja ele dependente
ou independente da idade.
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OER(t) = EDI(t) ∨ EII(t) (3.8)
3.1.2 Nı´vel de Risco
Diante da ocorreˆncia de um evento de risco, o Fator de Risco
(FR) agrega valores relativos a`s condic¸o˜es de sau´de da populac¸a˜o na
determinac¸a˜o de quanto um evento vai significar para a sau´de do in-
div´ıduo. O impacto que um evento de risco representa para a sau´de de
um indiv´ıduo e´ chamado Nı´vel de Risco (NR).
NR(t) =
{
Randon(0, FR(t) ∗ CR(t)), se OER(t) = 1
0, se OER(t) = 0
(3.9)
No modelo original, o paraˆmetro controla´vel FR tem seu valor
definido a priori e se mante´m o mesmo ao longo da simulac¸a˜o (HAR-
GROVE, 1998). Essa forma de implementac¸a˜o faz com que FR atue
com a mesma intensidade durante toda a vida de um indiv´ıduo. Na
alterac¸a˜o realizada por Schwaab, pore´m, o fator de risco atua de forma
distinta para diferentes faixas eta´rias, ficando mais intenso com o passar
da idade (SCHWAAB, 2009).
Com o objetivo de estudar duas curvas de mortalidade - mortali-
dade em geral e mortalidade por hipertensa˜o - os valores de FR foram
definidos de acordo com a curva em estudo. Para a curva de mortali-
dade geral, o valor de FR se inicia em 0.485 e termina em 0.70. Para
as faixas eta´rias em questa˜o, esses valores indicam um estado de sau´de
considerado razoa´vel. Estes seriam, por exemplo, os riscos atribu´ıdos
a pessoas na˜o fumantes ou que sa˜o fumantes em recuperac¸a˜o (HALL;
ZWEMER, 1979). Ja´ no caso da curva de mortalidade por hipertensa˜o,
FR variou de 0.453 a 1.1. Este intervalo representa desde sujeitos
que apresentam risco muito reduzido, com os paraˆmetros de risco apa-
rentemente normais, ate´ as pessoas que apresentam a pressa˜o arterial
alterada, ale´m de outros ha´bitos de vida como o fumo e o sedentarismo.
O Limite de Sobreviveˆncia (LS) define o impacto ma´ximo que o
indiv´ıduo suporta sofrer e e´ definido pela equac¸a˜o 3.10.
LS(t) = 0.45 ∗ CR(t) (3.10)
Se o n´ıvel de risco do evento sofrido ultrapassar o valor do limite
de sobreviveˆncia, o indiv´ıduo morre. Pore´m, se o impacto for menor que
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esse limite, a capacidade total do sujeito e´ depreciada, representando o
impacto do evento na sua sau´de.
3.1.3 Mo´dulo de Impacto Recuperac¸a˜o da Sau´de
O mo´dulo de impacto e recuperac¸a˜o da sau´de representa a habi-
lidade de recuperac¸a˜o de um indiv´ıduo diante de um impacto que po˜e
em risco sua sau´de e sua sobreviveˆncia e tem como objetivo determinar
a rapidez com que a recuperac¸a˜o pode acontecer dependendo da idade
do indiv´ıduo e da intensidade do impacto sofrido.
Os efeitos de um evento de risco causam impacto na capacidade
de sobreviveˆncia dos indiv´ıduos, ou seja, o impacto desses efeitos re-
presenta as sequelas deixadas pela ocorreˆncia de um evento de risco e
que, possivelmente, se reduzem com o tempo, caracterizando a recu-
perac¸a˜o. Entretanto, a determinac¸a˜o da recuperac¸a˜o da sau´de tambe´m
e´ dependente da idade do indiv´ıduo, pois, quanto maior a idade, menor
a capacidade de recuperac¸a˜o.
Diante disso, o mo´dulo de impacto e recuperac¸a˜o e´ composto por
uma ma´quina de infereˆncia do sistema fuzzy que possui como entradas
as varia´veis Idade e Impacto e gera como sa´ıda a Recuperac¸a˜o da sau´de
do indiv´ıduo.
Para calcular a recuperac¸a˜o e´ preciso antes definir o impacto so-
frido (I), ou seja, quanto o evento de risco afetou a sau´de do indiv´ıduo.
I(t) = I(t− 1) + (CI(t)−M(t)) (3.11)
Na expressa˜o 3.11, t e´ o tempo atual da simulac¸a˜o e t − 1 e´ o
tempo imediatamente anterior. CI define quanto o evento ocorrido
representa de impacto na sau´de do indiv´ıduo, agregando valor a I. Ja´
M representa a recuperac¸a˜o da sau´de do indiv´ıduo apo´s a ocorreˆncia
de um evento de risco, dimuindo, portanto, o valor de I. Seus valores





M(t) = R(t) ∗ I(t) (3.13)
Na expressa˜o 3.13, R representa a recuperac¸a˜o da sau´de do su-
jeito e e´ resultado da ma´quina de infereˆncia fuzzy. Para definir seu
valor, sa˜o utilizadas as varia´veis de entrada idade e impacto.
A idade e´ determinada por um intervalo de zero a 100 anos e
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possui quatro conjuntos que, por representarem faixas de valores apro-
ximadamente conhecidas, sa˜o determinados por func¸o˜es de pertineˆncia
trapezoidal. A modelagem da varia´vel idade pode ser observada na
Figura 26.
Figura 26 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel idade.
A func¸a˜o de pertineˆncia trapezoidal depende de quatro paraˆmetros
escalares, conforme demonstrado na equac¸a˜o 3.14.
f(x; a, b, c, d) =
{ 0, se x ≤ ax−a
b−a , se a ≤ x ≤ b
1, se b ≤ x ≤ c
d−x
d−c , se c ≤ x ≤ d
0, se d ≤ x
(3.14)
Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
idade sa˜o apresentados na Tabela 1.
Tabela 1 – Paraˆmetros escalares da varia´vel idade.
Conjunto a b c d
Crianc¸a 0 0 8 16
Jovem 8 16 24 35
Adulto 24 35 47 65
Idoso 47 65 100 100
A varia´vel impacto e´ definida em um intervalo de zero a 1 e
e´ composta por quatro conjuntos que foram distribu´ıdos de maneira
74
aproximadamente uniforme entre o intervalo suporte da varia´vel, como
pode ser observado na Figura 27. Por se tratar de uma entrada com
maior imprecisa˜o em seus valores, o que impossibilita uma aproximac¸a˜o
com faixas de valores melhor definidas, seus conjuntos foram modelados
utilizando func¸o˜es de pertineˆncia sigmoide para os termos fraco e forte
e pelo produto de duas sigmoides para os termos leve e moderado.
Figura 27 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel impacto.
A func¸a˜o de pertineˆncia sigmoide depende de dois paraˆmetros
escalares, conforme demonstrado na equac¸a˜o 3.15.




Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos fraco e
forte da varia´vel impacto sa˜o apresentados na Tabela 2.





Ja´ a func¸a˜o de pertineˆncia produto de sigmoides e´ simplesmente
o produto de duas curvas sigmoides, conforme equac¸a˜o 3.16.
f1(x; a1, c1) ∗ f2(x; a2, c2) (3.16)
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Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos leve e
moderado da varia´vel impacto sa˜o apresentados na Tabela 3.
Tabela 3 – Paraˆmetros escalares dos conjuntos leve e moderado da
varia´vel impacto.
Conjunto a1 c1 a2 c2
Leve 50 0.25 -50 0.5
Moderado 50 0.5 -50 0.75
Por fim, a varia´vel recuperac¸a˜o foi definida de maneira seme-
lhante, utilizando func¸o˜es sigmoides (equac¸a˜o 3.15) e produto de sig-
moides (equac¸a˜o 3.16) para classificar os valores em um intervalo de
suporte entre zero e 1. A Figura 28 ilustra a modelagem da varia´vel
recuperac¸a˜o definida pelos conjuntos esta´vel, lenta, moderada e ra´pida.
Figura 28 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel recuperac¸a˜o.
Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
recuperac¸a˜o sa˜o apresentados nas Tabelas 4 e 5.






Tabela 5 – Paraˆmetros escalares dos conjuntos lenta e moderada da
varia´vel recuperac¸a˜o.
Conjunto a1 c1 a2 c2
Lenta 50 0.1526 -50 0.3526
Moderada 50 0.35 -50 0.55
A base de regras leva em considerac¸a˜o o fato de que a func¸a˜o vi-
tal do indiv´ıduo diminui com o passar do tempo, fazendo com que a sua
capacidade de recuperac¸a˜o da sau´de diminua conforme sua idade au-
menta. Essa caracter´ıstica faz com que o processo de melhora se torne
cada vez mais lento. A Figura 29 apresenta a base de regras, composta
por 16 regras SE-ENTA˜O do tipo E formando sentenc¸as como, por
exemplo:
SE idade e´ crianc¸a E impacto e´ fraco ENTA˜O recuperac¸a˜o e´ ra´pida.
Figura 29 – Base de regras para recuperac¸a˜o.
Apo´s sucessivas simulac¸o˜es para calibrac¸a˜o do modelo, os paraˆ-
metros do sistema fuzzy que produziram o resultado mais condizente




• Desfuzzificac¸a˜o: SOM (smallest of maximum)
A superf´ıcie de resposta obtida com base nas regras e paraˆmetros
do sistema e´ apresentada pela Figura 30. Nela e´ poss´ıvel perceber que
quanto maiores os valores de idade e impacto, menor e´ a recuperac¸a˜o
da sau´de.
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Figura 30 – Superf´ıcie de resposta: recuperac¸a˜o da sau´de.
3.1.4 Influeˆncia dos Fatores
O diagrama do modelo de (SCHWAAB, 2009), com a representac¸a˜o
da influceˆncia das relac¸o˜es entre as partes, e´ apresentado na Figura 31.
Nele e´ poss´ıvel observar todos os elementos existentes no modelo e o
tipo de efeito que cada elemento exerce nos outros diretamente envol-
vidos.
As influeˆncias apresentadas na Figura 31 sa˜o classificadas como
positivas e negativas. Nas influeˆncias positivas, os elementos envolvidos
na influeˆncia sofrem variac¸o˜es no mesmo sentido, ou seja, o aumento do
valor de um causa o aumento do outro e a diminuic¸a˜o do valor de um
causa a diminuic¸a˜o do outro. Ja´ nas influeˆncias negativas, as variac¸o˜es
dos elementos sa˜o em sentidos contra´rios, isto e´, o aumento de um fator
causa a diminuic¸a˜o do outro ou a diminuic¸a˜o de um causa o aumento
do outro.
78
Figura 31 – Diagrama do modelo base com a influeˆncia dos fatores
(adaptado de (SCHWAAB, 2009)).
3.2 PROPOSTA DE AMPLIAC¸A˜O DO MODELO
Utilizando como base o modelo de (SCHWAAB, 2009), a proposta
de ampliac¸a˜o para este trabalho tem como objetivo determinar a pro-
babilidade de morte de um indiv´ıduo de acordo com sua idade e suas
caracter´ısticas de sau´de e ha´bitos de vida.
Por ser uma classe de doenc¸as que se encontra entre as princi-
pais causas de morte no mundo todo, as doenc¸as cardiovasculares sa˜o o
foco dessa proposta cujo objetivo e´ simular o comportamento de uma
populac¸a˜o que apresenta um conjunto de fatores caracter´ısticos para
avaliac¸a˜o dessa causa mortis. A ampliac¸a˜o do modelo, apresentada
na Figura 32, incorpora elementos vindos das ta´buas de vida de Har-
vey Geller (CENTER FOR HEALTH PROMOTION AND EDUCATION (U.S.),
1982) que possibilitam que caracter´ısticas como sexo, idade e indica-
dores de risco sejam utilizadas para determinar a ocorreˆncia de algum
problema de sau´de no decorrer da vida do indiv´ıduo.
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Figura 32 – Proposta de ampliac¸a˜o do modelo.
3.2.1 Fator de Risco Composto
O Fator de Risco Composto (FRC) indica o risco que um in-
div´ıduo apresenta para uma determinada causa de morte e e´ calculado
a partir de indicadores de risco individuais aplica´veis para a causa de
morte em questa˜o. O FRC representa a probabilidade do indiv´ıduo
que apresenta determinadas caracter´ısticas progno´sticas morrer v´ıtima
da causa de morte em avaliac¸a˜o.
O FRC e´ calculado a partir do valor de diversos indicadores que
representam as caracter´ısticas de sau´de e ha´bito de vida da populac¸a˜o.
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As entradas para o ca´lculo sa˜o os valores de cada indicador, de acordo
com o sexo e a idade do indiv´ıduo. Os indicadores considerados para
doenc¸as cardiovasculares sa˜o: s´ıstole, dia´stole, colesterol, diabetes, ati-
vidade f´ısica, tabagismo e obesidade. Os valores desses fatores de risco,
de acordo com o sexo e a idade, foram extra´ıdos das tabelas de Harvey
Geller e sa˜o apresentadas no Anexo A (CENTER FOR HEALTH PROMO-
TION AND EDUCATION (U.S.), 1982).
Nessa tabela, o valor de cada indicador de risco, chamado raza˜o




Na expressa˜o 3.17, p1 e´ a probabilidade de morte devido a` doenc¸a
em questa˜o para membros de um grupo com determinado indicador de
risco e p2 e´ a probabilidade de morte pela mesma causa para todos os
membros do grupo.
Na ampliac¸a˜o do modelo, para calcular o FRC de um indiv´ıduo,
os diversos indicadores de risco sa˜o combinados da seguinte forma: to-
dos os indicadores com fator < 1 sa˜o multiplicados juntos e seu produto
e´ adicionado a soma de todos os indicadores de fator > 1. A quantidade
de indicadores de risco > 1 e´ subtra´ıda dessa soma (HARGROVE, 1998).
A Figura 33 apresenta o mo´dulo constru´ıdo para o ca´lculo do FRC.
Observando o ca´lculo implementado, e´ poss´ıvel concluir que os
indicadores de risco que apresentam fatores menores que 1 ocasionam
uma diminuic¸a˜o no FRC, enquanto os indicadores que possuem fatores
maiores 1 fazem o FRC aumentar. Ale´m disso, os indicadores que
apresentam fator de risco igual a 1 na˜o causam nenhum impacto no
FRC.
3.2.2 Probabilidade de Morte
A probabilidade de morte define a possibilidade do indiv´ıduo
falecer devido a` ocorreˆncia de um evento de risco. Na proposta de
ampliac¸a˜o do modelo, a probabilidade de morte aplica´vel a` todos os in-
div´ıduos simulados e´ definida de acordo com uma tabela atuarial. As ta-
belas atuariais, tambe´m chamadas de ta´buas de mortalidade, possuem
dados provenientes de censos populacionais, que possibilitam calcular
as probabilidades de vida e morte de uma populac¸a˜o, em func¸a˜o da
idade (HALLEY, 1693). No Brasil existem treˆs ta´buas de mortalidade
populacionais criadas pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e
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Figura 33 – Ca´lculo do Fator de Risco Composto (FRC).
Estat´ıstica) - Experieˆncia Brasileira 1980, 1991 e 2002 - e anualmente
sa˜o divulgadas ta´buas geradas a partir de um modelo de projec¸a˜o po-
pulacional elaborado com essas informac¸o˜es conhecidas (BRASIL, 2012).
Entretanto, para implementac¸a˜o da proposta de amplicac¸a˜o do
modelo, foi utilizada a ta´bua americana AT-2000 (JOHANSEN, 1996),
desenvolvida pela SOA (The Society of Actuaries) (THE SOCIETY OF
ACTUARIES, 2012). Essa tabela apresenta um perfil diferente da me´dia
da populac¸a˜o brasileira, com uma expectativa de vida mais elevada.
Pore´m, e´ amplamente utilizada em planos de prevideˆncia privada com
o objetivo de diminuir as margens de erro nos ca´lculos.
Como e´ poss´ıvel observar na Figura 32, para calcular a proba-
bilidade de morte (PM), se a idade do indiv´ıduo simulado e´ menor
que a idade avaliada, o FRC na˜o e´ aplicado a` probabilidade de morte,
sendo considerada a taxa de mortalidade prova´vel correspondente a sua
idade e sexo (AT-2000). Pore´m, se um indiv´ıduo possui idade igual ou
maior que a idade avaliada, a taxa de mortalidade prova´vel e´ multipli-
cada pelo FRC calculado, resultando assim em uma nova probabilidade
de morte que pode ter sido agravada ou amenizada de acordo com os
ha´bitos de vida do indiv´ıduo que esta˜o refletidos no valor do FRC.
A probabilidade de morte resultante e´ utilizada para calcular seu
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limite de sobreviveˆncia na faixa eta´ria em que se encontra no decorrer
da simulac¸a˜o. Originalmente, o limite de sobreviveˆncia era calculado
apenas em func¸a˜o da capacidade relativa do indiv´ıduo, conforme exi-
bido na equac¸a˜o 3.10. A alterac¸a˜o proposta faz com que o limite de
sobreviveˆncia seja variado de acordo com a probabilidade de morte
calculada, que substitui o multiplicador constante do limite de sobre-
viveˆncia original por um valor correspondente, pore´m, derivado da pro-
babilidade de morte do indiv´ıduo. O objetivo dessa alterac¸a˜o e´ fazer
com que o comportamento da func¸a˜o limite de sobreviveˆncia reflita o
impacto que o FRC representa para a sobreviveˆncia do indiv´ıduo, ou
seja, quanto maior a probabilidade de morte, menor o limite de sobre-
viveˆncia, e vice versa.
Para calcular o novo multiplicador do limite de sobreviveˆncia foi
utilizado como ponto de partida os valores do Fator de Risco (FR)
para mortalidade em geral. Neste ca´lculo, os valores de FR sa˜o adota-
dos como certeza de morte para o indiv´ıduo, ou seja, 100%. O Limite
(L) define o multiplicador que vai definir o limite de sobreviveˆncia do
indiv´ıduo de acordo com a expressa˜o 3.18, onde FR e PM correspon-
dem, respectivamente, ao fator de risco e a probabilidade de morte do
sujeito.
L(t) =
(FR(t) ∗ 100)− (FR(t) ∗ PM(t))
100
(3.18)
Por fim, a fo´rmula do limite de sobreviveˆncia apresentada ante-
riormente foi alterada conforme a equac¸a˜o 3.19.
LS(t) = L(t) ∗ CR(t) (3.19)
O objetivo desse ca´lculo e´ fazer com que, ao se comparar as
curvas do n´ıvel ma´ximo do risco e do limite de sobreviveˆncia, a distaˆncia
entre elas corresponda a probabilidade de morte que foi anteriormente
calculada.
3.3 COMENTA´RIOS FINAIS
Este cap´ıtulo apresentou a proposta de ampliac¸a˜o de um modelo
estoca´stico de simulac¸a˜o de envelhecimento e morte com o objetivo de
incoporar elementos representativos dos ha´bitos de vida e condic¸o˜es de
sau´de da populac¸a˜o, com base nas tabelas de risco de Harvey Geller,
ale´m de considerar caracter´ısticas como sexo e idade do indiv´ıduo.
Foi introduzida uma nova forma de calcular a probabilidade de
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morte do sujeito, baseada nas informac¸o˜es relacionadas a seu estado de
sau´de e seus ha´bitos de vida, bem como sua idade e seu sexo. Com isso,
espera-se obter um modelo que reproduza curvas de mortalidade reais
caracter´ısticas para diferentes casos estudados onde a causa da morte e´
caracterizada por doenc¸as cardiovasculares. O pro´ximo cap´ıtulo apre-
senta os resultados obtidos com o modelo ampliado.
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4 ANA´LISE DOS RESULTADOS DO MODELO
Este cap´ıtulo apresenta os resultados obtidos nesta pesquisa. O
projeto de experimentos tem como objetivo identificar os fatores mais
influentes do modelo, possibilitando maior domı´nio na sua parame-
trizac¸a˜o. As simulac¸o˜es realizadas com o modelo ampliado tiveram
como objetivo gerar resultados aproximados de dados reais para que
enta˜o, considerando uma margem de erro, o modelo pudesse ser consi-
derado va´lido para a realidade estudada.
4.1 PROJETO DE EXPERIMENTOS
Esta sec¸a˜o tem como objetivo analisar o projeto de experimentos
realizado sobre o modelo ampliado com relac¸a˜o ao impacto de cada
um dos paraˆmetros existentes na sa´ıda do modelo. Esse estudo foi
fundamental para o entendimento adequado dos fatores do modelo.
Como ja´ explanado no cap´ıtulo 3, o modelo e´ composto por
cinco paraˆmetros. As taxas de crescimento, de reserva e de envelheci-
mento determinam a capacidade de um indiv´ıduo sobreviver aos even-
tos de risco. Os fatores dependentes de idade e o risco independente
de idade determinam a probabilidade de ocorreˆncia de um evento de
risco, seja em decorreˆncia da idade ou na˜o. Todos os paraˆmetros foram
inclu´ıdos no projeto de experimentos. Dada a existeˆncia de intervalos
pre´-estabelecidos para esses paraˆmetros, o projeto de experimentos uti-
lizou como limites inferior e superior valores aproximados das extremi-
dades dos intervalos. Os casos definidos para a ana´lise sa˜o apresentados
na Figura 34.
Para coleta dos dados que subsidiaram a ana´lise foram geradas
3 amostras de 1000 simulac¸o˜es cada para cada caso estudado. Cada
simulac¸a˜o representa um indiv´ıduo dos 0 ate´ os 100 anos. Os testes
estat´ısticos utilizando a ana´lise de variaˆncia (ANOVA) foram efetuados
considerando o n´ıvel de significaˆncia de 5% (p valor ≤ 0, 05). As sa´ıdas
consideradas para a ana´lise apresentada sa˜o os percentuais de mortes
para cada faixa eta´ria definida por um intervalo de 10 anos. Como
a idade de morte e´ arredondada para um nu´mero inteiro sem casas
decimais, foi considerado o intervalo fechado no limite inferior e aberto
no limite superior. A primeira classe, por exemplo, e´ formada pelo
intervalo [0, 10), ou 0 ` 10, conforme simbologia comumente utilizada
em Estat´ıstica (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2004).
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Figura 34 – Casos simulados para o projeto de experimentos.
TAXA DE CRESCIMENTO Os valores assumidos como li-
mites para ana´lise do paraˆmetro taxa de crescimento (TC) sa˜o:
• Limite inferior: 0.05;
• Limite superior: 0.4.
Os demais paraˆmetros foram configurados assumindo os valores
conforme Tabela 6.
Os resultados da ANOVA para cada caso sa˜o apresentados na
Tabela 7, destacando os resultados estatisticamente significativos. As
colunas Masc e Fem apresentam, respectivamente, os resultados para
os casos dos sexos masculino e feminino.
Considerando os resultados da Tabela 7 e´ poss´ıvel observar, para
o caso 1, que apenas a faixa eta´ria de 30 a 40 anos do sexo masculino
sofreu influeˆncia com a variac¸a˜o da TC (p valor < 0, 05). Para o caso 2 e´
poss´ıvel afirmar que nenhuma faixa eta´ria foi influenciada pela variac¸a˜o
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Tabela 6 – Demais paraˆmetros do modelo para ANOVA da taxa de
crescimento.
Paraˆmetro Valor
Taxa de Envelhecimento 0.015
Taxa de Reserva 0.05
Risco Independente de Idade 100
Fatores Dependentes de Idade 4
Tabela 7 – ANOVA da taxa de crescimento (p valor).
Caso 1 Caso 2 Caso 3
Faixa Eta´ria Masc Fem Masc Fem Masc Fem
(anos) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
0 ` 10 0.66 * * 0.37 * 0.37
10 ` 20 * * * * * *
20 ` 30 0.37 0.37 0.37 * * *
30 ` 40 0.01 0.14 0.77 0.89 0.42 0.77
40 ` 50 0.62 0.91 0.46 0.10 0.57 0.65
50 ` 60 0.35 0.23 0.58 0.51 0.90 0.03
60 ` 70 0.37 0.72 0.66 0.47 0.23 0.91
70 ` 80 0.67 0.45 0.47 0.78 0.22 0.37
≥ 80 0.46 0.68 0.59 0.86 0.95 0.15
da TC. Ja´ para o caso 3, apenas as mulheres entre 50 e 60 apresentaram
diferenc¸as diante da variac¸a˜o da TC, a taxa de mortalidade diminuiu
com o aumento da TC. Apesar das poucas influencias apresentadas,
e´ poss´ıvel concluir que o paraˆmetro taxa de crescimento na˜o causa
impacto no resultado modelo, considerando os 3 casos estudados.
TAXA DE RESERVA Os valores assumidos como limites para
ana´lise do paraˆmetro Taxa de Reserva (TR) sa˜o:
• Limite inferior: 0.07;
• Limite superior: 0.42.
Os demais paraˆmetros foram configurados assumindo os valores
conforme Tabela 8.
Os resultados, para cada caso, sa˜o apresentados na Tabela 9,
destacando os resultados estatisticamente significativos. As colunas
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Tabela 8 – Demais paraˆmetros do modelo para ANOVA da taxa de
reserva.
Paraˆmetro Valor
Taxa de Crescimento 0.14
Taxa de Envelhecimento 0.015
Risco Independente de Idade 100
Fatores Dependentes de Idade 4
Masc e Fem apresentam, respectivamente, os resultados para os casos
dos sexos masculino e feminino.
Tabela 9 – ANOVA da taxa de reserva (p valor).
Caso 1 Caso 2 Caso 3
Faixa Eta´ria Masc Fem Masc Fem Masc Fem
(anos) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
0 ` 10 * * 0.37 * 1.00 1.00
10 ` 20 0.49 * * 0.37 * *
20 ` 30 0.48 0.37 0.37 * 0.37 *
30 ` 40 0.37 0.64 0.25 0.33 0.37 0.70
40 ` 50 0.16 0.43 0.64 0.15 0.47 0.43
50 ` 60 0.61 0.29 0.23 0.20 0.87 0.88
60 ` 70 0.69 0.70 0.02 0.14 0.89 0.90
70 ` 80 0.17 0.63 0.59 0.01 0.27 0.43
≥ 80 0.16 0.32 0.26 0.19 0.12 0.87
De acordo com o resultado da Tabela 9, nenhuma faixa eta´ria
foi influenciada pela variac¸a˜o da TR para o caso 1. Para o caso 2, os
homens com idade entre 60 e 70 apresentaram diferenc¸as consequentes
da alterac¸a˜o da TR. O mesmo aconteceu com as mulheres na faixa
eta´ria dos 70 aos 80 anos. Em ambos os casos, a taxa de mortalidade
aumentou com o aumento da TR. Para o caso 3, nenhuma faixa eta´ria
sofreu influeˆncia diante da variac¸a˜o da TR. Diante desses resultados, e´
poss´ıvel concluir que o paraˆmetro Taxa de Reserva tambe´m na˜o causa
impacto no resultado modelo, considerando os 3 casos estudados.
TAXA DE ENVELHECIMENTO Os valores assumidos como
limites para ana´lise do paraˆmetro Taxa de Envelhecimento (TE) sa˜o:
• Limite inferior: 0.009;
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• Limite superior: 0.04.
Os demais paraˆmetros foram configurados assumindo os valores
conforme Tabela 10.
Tabela 10 – Demais paraˆmetros do modelo para ANOVA da taxa de
envelhecimento.
Paraˆmetro Valor
Taxa de Crescimento 0.14
Taxa de Reserva 0.05
Risco Independente de Idade 100
Fatores Dependentes de Idade 4
Os resultados, para cada caso, sa˜o apresentados na Tabela 11,
destacando os resultados estatisticamente significativos. As colunas
Masc e Fem apresentam, respectivamente, os resultados para os casos
dos sexos masculino e feminino.
Tabela 11 – ANOVA da taxa de envelhecimento (p valor).
Caso 1 Caso 2 Caso 3
Faixa Eta´ria Masc Fem Masc Fem Masc Fem
(anos) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
0 ` 10 0.37 0.55 0.37 * 0.02 *
10 ` 20 0.37 0.37 * * * *
20 ` 30 * 0.37 1.00 0.37 * 0.37
30 ` 40 * * 0.69 0.47 0.07 0.29
40 ` 50 0.00 0.00 0.26 0.10 0.01 0.01
50 ` 60 0.01 0.19 0.15 0.00 0.00 0.00
60 ` 70 0.06 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00
70 ` 80 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
≥ 80 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
De acordo com a Tabela 11 e´ poss´ıvel observar que, para o caso
1, todas as faixas eta´rias acima dos 40 anos foram influenciadas. Com
o aumento da TE, as 2 faixas iniciais do sexo masculino, de 40 a 50
e de 50 a 60 anos tiveram uma diminuic¸a˜o na taxa de mortalidade
das amostras. Para o sexo feminino, a faixa eta´ria de 40 a 50 anos
apresentou a mesma diminuic¸a˜o. Ja´ a faixa de 70 a 80 anos apresentou
aumento na taxa de mortalidade da populac¸a˜o independente do sexo
avaliado. Uma importante caracter´ıstica observada nas amostras, para
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ambos os sexos, e´ que, com o paraˆmetro TE em seu limite superior, a
idade ma´xima que um indiv´ıduo atinge e´ 74.5 anos, pois e´ nessa idade
que a capacidade relativa do indiv´ıduo atinge 0, causando sua morte.
Em decorreˆncia dessa caracter´ıstica, as amostras simuladas com TE no
limite superior na˜o tiveram nenhuma morte na faixa eta´ria 80 anos ou
mais, pois todos os seus indiv´ıduos morreram antes de ating´ı-la.
Avaliando o caso 2, os homens acima dos 60 anos morrem mais
quando o valor de TE e´ maior. Ja´ no caso das mulheres, esse aumento
comec¸a a ser observado a partir dos 50 anos. Da mesma forma como
no caso anterior, o alto valor da TE ocasiona que a idade ma´xima dos
indiv´ıduos simulados seja de 74.5 anos. Por isso, o mesmo comporta-
mento pode ser observado na faixa de 80 anos ou mais.
Para o caso 3, a taxa de mortalidade de ambos os sexos acima
dos 40 anos aumentou com o aumento da TE. Para o sexo masculino,
esse aumento tambe´m pode ser observado na faixa eta´ria de 0 a 10
anos. Neste caso, o alto valor da TE tambe´m faz com que os indiv´ıduos
morram ate´ os 74.5 anos. Por isso, o mesmo comportamento pode ser
observado na faixa 80 anos ou mais das amostras.
Diante desses resultados, e´ poss´ıvel concluir que o paraˆmetro
Taxa de Envelhecimento causa bastante impacto no resultado da si-
mulac¸a˜o, em ambos os sexos, para todos os casos avaliados, principal-
mente nas faixas eta´rias acima dos 40 anos.
FATOR DEPENDENTE DE IDADE Os valores assumidos
como limites para ana´lise do paraˆmetro Fator Dependente de Idade
(FDI) sa˜o:
• Limite inferior: 1;
• Limite superior: 5.
Os demais paraˆmetros foram configurados assumindo os valores
conforme Tabela 12.
Tabela 12 – Demais paraˆmetros do modelo para ANOVA do fator de-
pendente de idade.
Paraˆmetro Valor
Taxa de Crescimento 0.14
Taxa de Reserva 0.05
Taxa de Envelhecimento 0.015
Risco Independente de Idade 100
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Os resultados, para cada caso, sa˜o apresentados na Tabela 13,
destacando os resultados estatisticamente significativos. As colunas
Masc e Fem apresentam, respectivamente, os resultados para os casos
dos sexos masculino e feminino.
Tabela 13 – ANOVA do fator dependente de idade (p valor).
Caso 1 Caso 2 Caso 3
Faixa Eta´ria Masc Fem Masc Fem Masc Fem
(anos) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
0 ` 10 0.37 0.37 * * * 1.00
10 ` 20 * 0.37 * 0.37 0.37 1.00
20 ` 30 * 0.37 0.12 0.12 0.52 *
30 ` 40 0.06 0.73 0.66 0.86 0.54 0.12
40 ` 50 0.00 0.00 0.02 0.30 0.11 0.01
50 ` 60 0.00 0.13 0.06 0.15 0.00 0.02
60 ` 70 0.55 0.97 0.01 0.10 0.00 0.00
70 ` 80 0.01 0.08 0.00 0.00 0.00 0.00
≥ 80 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
A Tabela 13 mostra que, no caso 1, para o sexo masculino, a
taxa de mortalidade nas faixas eta´rias de 40 a 50 anos e de 70 a 80 anos
foram influenciadas pela variac¸a˜o do FDI, aumentando seu valor com o
aumento de FDI. Ainda para o sexo masculino, a taxa de mortalidade
na faixa dos 50 aos 60 anos e acima dos 80 diminuiu com o aumento
da FDI, decorrentes do aumento das mortes nas faixas anteriores. O
sexo feminino apresentou o mesmo comportamento do sexo masculino
nas faixas de 40 a 50 anos e 80 anos ou mais.
Para o caso 2, apenas as taxas de mortalidade das faixas eta´rias
de 40 a 50 anos para o sexo masculino e de 70 a 80 anos para ambos
os sexos foram alteradas em decorreˆncia do aumento do paraˆmetro. A
taxa de mortalidade na faixa de 60 a 70 anos para o sexo feminino na˜o
foi influenciada, enquanto que na faixa 80 anos ou mais de ambos os
sexos seu valor diminuiu. Para o caso 3, a taxa de mortalidade do sexo
masculino entre os 50 e os 80 anos aumentou diante do aumento do FDI.
Esse mesmo comportamento pode ser observado para o sexo feminino,
pore´m ja´ acima dos 40 anos. Na faixa eta´ria acima dos 80 anos, para
ambos os sexos, a taxa de mortalidade diminuiu com o aumento do
FDI.
Diante desses resultados, e´ poss´ıvel concluir que o paraˆmetro
Fator Dependente de Idade causa bastante impacto no resultado da
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simulac¸a˜o, em ambos os sexos, para todos os casos avaliados, nas faixas
eta´rias acima dos 40 anos.
RISCO INDEPENDENTE DE IDADE Os valores assumidos
como limites para ana´lise do paraˆmetro Risco Independente de Idade
(RII) sa˜o:
• Limite inferior: 20;
• Limite superior: 180.
Os demais paraˆmetros foram configurados assumindo os valores
conforme Tabela 14.
Tabela 14 – Demais paraˆmetros do modelo para ANOVA do risco in-
dependente de idade.
Paraˆmetro Valor
Taxa de Crescimento 0.14
Taxa de Reserva 0.05
Taxa de Envelhecimento 0.015
Fator Dependente de Idade 4
Os resultados, para cada caso, sa˜o apresentados na Tabela 15,
destacando os resultados estatisticamente significativos. As colunas
Masc e Fem apresentam os resultados para os casos do sexo masculino
e feminino, respectivamente.
No caso 1, para o sexo masculino, a taxa de mortalidade das
faixas de 30 a 40, de 40 a 50 e de 70 a 80 anos foram influenciadas
pela variac¸a˜o do RII. Aumentando o RII, seus valores aumentaram. O
contra´rio foi observado na faixa dos 50 a 60 anos, cuja taxa de morta-
lidade diminuiu com o aumento do RII. Ja´ na faixa acima dos 80 anos
a taxa de mortalidade diminuiu como aumento do RII. Para o sexo
feminino, a taxa de mortalidade das faixas de 30 a 40, de 40 a 50 e de
70 a 80 anos foram influenciadas pela variac¸a˜o do RII da mesma forma
que no sexo masculino. Apenas na faixa acima dos 80 anos e´ que o
aumento do RII ocasionou a diminuic¸a˜o da taxa de mortalidade.
Ja´ no caso 2, para o sexo masculino, as idades entre 30 e 40 anos
e entre 50 e 80 anos foram influenciadas pela variac¸a˜o do RII. Com
o aumento do paraˆmetro, em todos esses casos houve o aumento da
taxa de mortalidade. Apenas para a faixa eta´ria acima dos 80 anos
que a taxa de mortalidade diminuiu. Para o sexo feminino esse mesmo
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Tabela 15 – ANOVA do risco independente de idade (p valor).
Caso 1 Caso 2 Caso 3
Faixa Eta´ria Masc Fem Masc Fem Masc Fem
(anos) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
0 ` 10 * * * * 1.00 *
10 ` 20 * * * * * 0.37
20 ` 30 0.37 0.37 0.16 0.37 * 0.37
30 ` 40 0.00 0.00 0.02 0.06 0.04 0.02
40 ` 50 0.00 0.00 0.21 0.07 0.00 0.00
50 ` 60 0.02 0.44 0.03 0.08 0.00 0.00
60 ` 70 0.27 0.25 0.00 0.01 0.00 0.00
70 ` 80 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
≥ 80 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
comportamento pode ser observado, pore´m, apenas a partir dos 60
anos de idade. Na faixa de 50 a 60 anos a taxa de mortalidade na˜o foi
influenciada pelo aumento do RII.
Por fim, para o caso 3, a taxa de mortalidade de ambos os sexos
entre os 30 e os 80 anos aumentou diante do aumento do RII. Como
consequ¨eˆncia desse aumento, a faixa eta´ria acima dos 80 anos apresen-
tou uma diminuic¸a˜o na taxa de mortalidade.
Diante desses resultados, e´ poss´ıvel concluir que o paraˆmetro
Risco Independente de Idade tambe´m causa bastante impacto no resul-
tado da simulac¸a˜o, em ambos os sexos, para todos os casos avaliados,
nas faixas eta´rias acima dos 30 anos.
4.2 VALIDAC¸A˜O DO MODELO
A etapa de validac¸a˜o tem como objetivo avaliar os resultados
obtidos com o modelo de simulac¸a˜o por meio da comparac¸a˜o dos resul-
tados produzidos pelo simulador com os dados reais. Se os resultados
produzidos se aproximarem dos dados reais, o modelo se torna va´lido
para a realidade para a qual foi testado (FREITAS FILHO, 2008).
Pore´m, uma das maiores dificuldades enfrentadas durante o de-
senvolvimento deste trabalho foi encontrar uma base de dados que dis-
pusesse de informac¸o˜es tanto sobre as caracter´ısticas prognosticas de
uma populac¸a˜o quanto de sua mortalidade para que fosse poss´ıvel a
validac¸a˜o dos resultados do modelo mediante comparac¸a˜o com dados
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reais.
Muitos estudos sobre a biologia normal humana podem ser feitos
de forma relativamente ra´pida e barata com base em um grupo qual-
quer de indiv´ıduos cooperativos. Pore´m, avaliar mudanc¸as relacionadas
a` idade requer um cuidado especial tanto na escolha dos participantes
quanto na forma de realizac¸a˜o do estudo. Uma das precauc¸o˜es que deve
ser tomada, por exemplo, e´ se certificar de que os participantes na˜o es-
tejam doentes, pois a doenc¸a pode interferir na avaliac¸a˜o de muitas
mudanc¸as normais da idade, ocasionando que mudanc¸as causadas por
doenc¸as sejam erroneamente atribu´ıdas ao envelhecimento. E mesmo
em um grupo de pessoas idosas sauda´veis, havera´ grandes variac¸o˜es de
uma para outra em quase todas as mudanc¸as mensura´veis associadas
a` idade. Um aspecto certamente indiscut´ıvel sobre o envelhecimento
normal e´ a magnitude das variac¸o˜es individuais que podem ser obser-
vadas.
Em um estudo chamado estudo de corte transversal, participan-
tes de diversas idades e caracter´ısticas sa˜o selecionados aleatoriamente
e, com isso, caracter´ısticas casuais dos participantes podem ocasionar
infereˆncias erradas sobre o processo de envelhecimento, constituindo
um me´todo ineficaz para estudo de mudanc¸as associadas a` idade. Por
isso, a forma mais indicada de estudar essas mudanc¸as e´ atrave´s de um
estudo chamado longitudinal, onde, normalmente, os participantes sa˜o
selecionados ainda jovens e sa˜o estudados periodicamente a` medida que
va˜o envelhecendo (ou ate´ sua morte).
Embora seja o melhor padra˜o para avalidac¸a˜o das mudanc¸as que
ocorrem com a idade, um estudo longitudinal sofre de pelo menos treˆs
desvantagens cr´ıticas. Primeiro, acompanhar um grupo de pessoas du-
rante muitos anos e´ dispendioso. Segundo, os sujeitos precisam ser sufi-
cientemente dedicados ao estudo para que se coloque periodicamente a`
disposic¸a˜o para avaliac¸o˜es durante o resto de suas vidas; pessoas que se
apresentam como volunta´rias para esses estudos tendem a ter um n´ıvel
superior de escolaridade, melhores condic¸o˜es de vida e de sau´de do que
a populac¸a˜o em geral e, normalmente, na˜o sa˜o heterogeneamente repre-
sentativas, compondo uma amostra tendenciosa. Um terceiro problema
apresentado por esses estudos longitudinais que acompanham pessoas
de diferentes idades e´ que cada faixa eta´ria, chamada coorte, foi exposta
a fatores ambientais diferentes no passado. Por exemplo, em um estudo
que compreende pessoas de vinte, trinta, quarenta, cinquenta e sessenta
anos, os grupos mais jovens tera˜o se beneficiado de avanc¸os mais recen-
tes da medicina, higiene e nutric¸a˜o que na˜o foram desfrutados por seus
compatriotas mais idosos.
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Ale´m de todas as dificuldades citadas, outras duas caractet´ısticas
tornam raros os estudos longitudinais sobre a biologia do envelheci-
mento em seres humanos: os custos e o enorme per´ıodo de tempo ne-
cessa´rio para produzir dados u´teis.
Para possibilitar a validac¸a˜o da ampliac¸a˜o proposta para o mo-
delo base, foram utilizadas informac¸o˜es derivadas de duas fontes de
dados:
PROJETO EPIDOSO (RAMOS et al., 1998) O projeto EPI-
DOSO (Epidemiologia do Idoso) trata de um estudo epidemiolo´gico
longitudinal realizados com idosos, desenvolvido pelo Centro de Estu-
dos do Envelhecimento da Universidade Federal de Sa˜o de Paulo, que
permite identificar os fatores determinantes de uma vida longa e livre
de doenc¸as incapacitantes. O estudo EPIDOSO conduziu um acompa-
nhamento por dois anos de uma populac¸a˜o idosa residente no bairro
Sau´de, na cidade de Sa˜o Paulo. O bairro escolhido, ale´m da proximi-
dade com o centro de coordenac¸a˜o do estudo, possui uma populac¸a˜o
relativamente esta´vel, sem migrac¸o˜es ou emigrac¸o˜es significantes repre-
sentante da classe me´dia da populac¸a˜o. Todas as pessoas com 65 anos
completos na data do levantamento foram eleg´ıveis para uma entre-
vista que foi conduzida em cada resideˆncia. No total, 1667 pessoas
foram entrevistadas. O questiona´rio aplicado possui informac¸o˜es de
caracter´ısticas so´cio-demogra´ficas, suporte informal, independeˆncia nas
atividades dia´rias, doenc¸as croˆnicas, sau´de mental, situac¸a˜o cognitiva
e autopercepc¸a˜o da sau´de.
FUNDAC¸A˜O SEADE (SA˜O PAULO, 2011) Os dados dos par-
ticipantes do estudo EPIDOSO foram cruzados com os dados de morta-
lidade fornecidos pela Fundac¸a˜o SEADE (Fundac¸a˜o Sistema Estadual
de Ana´lise de Dados) do Estado de Sa˜o Paulo. O objetivo desse cru-
zamento foi identificar os o´bitos dessa populac¸a˜o, com suas respectivas
datas e causas de morte. Com isso, foi poss´ıvel determinar a idade
que o participante tinha quando morreu e qual o motivo que o levou a`
morte. As causas de morte sa˜o classificadas de acordo com a CID-10
(Classificac¸a˜o Internacional de Doenc¸as), que foi conceituada para pa-
dronizar e catalogar as doenc¸as e problemas relacionados a` sau´de, tendo
como refereˆncia a Nomenclatura Internacional de Doenc¸as, estabelecida
pela Organizac¸a˜o Mundial de Sau´de (WORLD HEALTH ORGANIZATION,
2010).
gambi
Apo´s a atualizac¸a˜o dos dados de mortalidade foram totalizados
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820 o´bitos (com ou sem causa de morte estabelecida). Desses, 163
o´bitos foram decorrentes de doenc¸as do aparelho circulato´rio, classifi-
cadas pela CID-10 pelos co´digos de I00 a I99.
Para avaliac¸a˜o desses dados, as informac¸o˜es sobre mortes ocor-
ridas decorrentes de doenc¸as do aparelho circulato´rio foram agrupadas
em casos que levaram em considerac¸a˜o as perguntas existentes no es-






Para as 3 primeiras varia´veis, as perguntas do questiona´rio do
projeto EPIDOSO foram feitas na forma “Tem pressa˜o alta?”, “Tem
diabetes?” e “Tem obesidade?”. As respostas, por sua vez, foram
classificadas em (1) Sim - interfere na minha vida, (2) Sim - na˜o interfere
na minha vida e (3) Na˜o.
A quarta varia´vel foi respondida pelas perguntas “Pratica ativi-
dade f´ısica? (Sim/Na˜o) Quantas vezes na semana?”. Para fazer uma
correspondeˆncia com as 3 varia´veis anteriores, as respostas a essa per-
gunta foram classificadas em (1) Sim - 3 ou mais vezes na semana, (2)
Sim - ate´ 2 vezes na semana e (3) Na˜o.
Com a combinac¸a˜o de todas as classificac¸o˜es das varia´veis foi
poss´ıvel determinar 81 (34) casos. Cada caso foi avaliado separada-
mente para cada sexo. A maioria dos casos apresentaram poucos o´bitos
(0 a 2), tornando invia´vel a determinac¸a˜o de taxas de mortalidade por
na˜o serem representativos.
Foram enta˜o selecionados os casos que mais apresentaram o´bitos.
4 casos foram selecionados, 2 para o sexo feminino e 2 para o masculino.
Como o projeto EPIDOSO e´ um estudo voltado para os idosos, seus
participantes apresentam idade superior a 60 anos. Por isso, os dados
de mortalidade foram dividos em 3 faixas eta´rias, agrupadas de dez em
dez anos, exceto uma delas, que considera os indiv´ıduos que possuem
oitenta ou mais anos de idade. Os intervalos para as faixas eta´rias sa˜o
considerados fechados no limite inferior e abertos no limite superior. O
objetivo dessa separac¸a˜o e´ possibilitar que a verificac¸a˜o dos resultados
seja realizada por faixas eta´rias. A quantidade de mortes e a taxa de
mortalidade de cada faixa eta´ria, para cada um dos casos selecionados,




• Pressa˜o alta: Na˜o
• Diabetes: Na˜o
• Obesidade: Na˜o
• Atividade f´ısica: Na˜o
Tabela 16 – Caso 1.
Faixa Eta´ria Quantidades Taxa de
(anos) de Mortes Mortalidade (%)
60 ` 70 0 0
70 ` 80 3 16.67




• Pressa˜o alta: Sim - na˜o interfere na minha vida
• Diabetes: Na˜o
• Obesidade: Na˜o
• Atividade f´ısica: Na˜o
Tabela 17 – Caso 2.
Faixa Eta´ria Quantidades Taxa de
(anos) de Mortes Mortalidade (%)
60 ` 70 0 0
70 ` 80 3 17.65





• Pressa˜o alta: Na˜o
• Diabetes: Na˜o
• Obesidade: Na˜o
• Atividade F´ısica: Sim - 3 ou mais vezes por semana
Tabela 18 – Caso 3.
Faixa Eta´ria Quantidades Taxa de
(anos) de Mortes Mortalidade (%)
60 ` 70 0 0
70 ` 80 2 6.9




• Pressa˜o alta: Na˜o
• Diabetes: Na˜o
• Obesidade: Na˜o
• Atividade f´ısica: Sim - 3 ou mais vezes por semana
Tabela 19 – Caso 4.
Faixa Eta´ria Quantidades Taxa de
(anos) de Mortes Mortalidade (%)
60 ` 70 0 0
70 ` 80 3 30
≥ 80 7 70
Total 10 100
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Para adaptar o modelo de simulac¸a˜o a` realidade do projeto EPI-
DOSO, o ca´lculo do fator de risco composto foi alterado, mantendo
apenas as varia´veis que foram utilizadas no questiona´rio e a corres-
pondeˆncia das respostas com a tabela de Harvey Geller foi realizada
conforme detalhamento abaixo.
PRESSA˜O ALTA Para descrever a varia´vel pressa˜o alta, 3
n´ıveis foram definidos, de acordo com as respostas dispon´ıveis no ques-
tiona´rio do EPIDOSO.
• Sim - interfere na minha vida: para essa resposta foram utilizadas
as curvas dos indicadores de risco Dia´stole para o valor 160 e
S´ıstole para o valor 100. Esses valores foram escolhidos por ja´
representarem a hipertensa˜o grave.
• Sim - na˜o interfere na minha vida: para essa resposta foram uti-
lizas as curvas dos indicadores de risco Dia´stole para o valor 140
e S´ıstole para o valor 90. Esses valores foram escolhidos por re-
presentarem a hipertensa˜o leve.
• Na˜o: para essa resposta foram utilizadas as curvas dos indica-
dores de risco Dia´stole para o valor 120 e S´ıstole para o valor
80. Esses valores foram escolhidos por representarem a pressa˜o
arterial considerada normal.
DIABETES Para descrever a varia´vel diabetes, 3 n´ıveis foram
definidos, de acordo com as respostas dispon´ıveis no questiona´rio do
EPIDOSO.
• Sim - interfere na minha vida: para essa resposta foi utilizada a
curva do indicador de risco Diabetes para o valor Diabe´tico.
• Sim - na˜o interfere na minha vida: para essa resposta foi utili-
zada a curva do indicador de risco Diabetes para o valor Diabetes
Controlado.
• Na˜o: para essa resposta foi utilizada a curva do indicador de risco
Diabetes para o valor Na˜o Diabe´tico.
OBESIDADE Para descrever a varia´vel obesidade, 3 n´ıveis
foram definidos, de acordo com as respostas dispon´ıveis no questiona´rio
do EPIDOSO.
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• Sim - interfere na minha vida: para essa resposta foi utilizada
a curva do indicador de risco Peso para o valor 60% Acima da
Me´dia.
• Sim - na˜o interfere na minha vida: para essa resposta foi utilizada
a curva do indicador de risco Peso para o valor 20% Acima da
Me´dia.
• Na˜o: para essa resposta foi utilizada a curva do indicador de risco
Peso para o valor Na Me´dia.
ATIVIDADE FI´SICA Para descrever a varia´vel atividade
f´ısica, 3 n´ıveis foram definidos, de acordo com as respostas dispon´ıveis
no questiona´rio do EPIDOSO.
• Sim - 3 ou mais vezes na semana: para essa resposta foi utilizada
a curva do indicador de risco Exerc´ıcio para o valor Vigoroso.
• Sim - ate´ 2 vezes na semana: para essa resposta foi utilizada a
curva do indicador de risco Exerc´ıcio para o valor Pouco Exerc´ıcio.
• Na˜o: para essa resposta foi utilizada a curva do indicador de risco
Exerc´ıcio para o valor Sedenta´rio.
Cada simulac¸a˜o completa do modelo representa um indiv´ıduo e o
resultado dessa simulac¸a˜o representa o seu tempo de vida. No conjunto
de mil indiv´ıduos, tamanho da amostra considerada para a validac¸a˜o
do modelo, esses valores foram agrupados de forma que se obtivesse o
percentual de mortalidade em cada faixa eta´ria.
Para validar os resultados do modelo, va´rios testes foram reali-
zados no ajuste dos paraˆmetros, com o objetivo de reproduzir curvas
de mortalidade reais caracter´ısticas dos casos estudados onde a causa
da morte e´ identificada por doenc¸as cardiovasculares. A determinac¸a˜o
dos valores dos paraˆmetros levou em conta a sensibilidade revelada no
projeto experimental realizado e a observac¸a˜o dos dados resultantes,
conforme ja´ apresentado na sec¸a˜o 4.1. Esses testes apontaram as taxas
de envelhecimento e de reserva como os paraˆmetros cujas variac¸o˜es se
mostram mais adequadas a` reproduc¸a˜o das curvas de mortalidade estu-
dadas. Por isso, esses paraˆmetros sa˜o foco de um mo´dulo de infereˆncia
fuzzy que possibilita a estimativa de seus valores, descrito mais adiante,
na sec¸a˜o 4.3.
Nesta fase de validac¸a˜o, no entanto, o objetivo na˜o foi alcanc¸ar
resultados iguais aos dados reais, mas, aproximados, dentro de uma
101
margem de erro aceita´vel. A verificac¸a˜o dos resultados foi realizada
com o ca´lculo de intervalos de confianc¸a para cada faixa eta´ria. Os
resultados obtidos sa˜o apresentados nos gra´ficos a seguir, que indicam
a curva gerada pelo modelo apresentado, a curva dos dados reais e os
limites do intervalo de confianc¸a considerando α = 0.05.
Todos os casos de estudo selecionados foram utilizados para va-
lidar a ampliac¸a˜o proposta para o modelo.
CASO 1 Para o caso 1 (sexo masculino, que na˜o apresenta
pressa˜o alta, na˜o apresenta diabetes, na˜o apresenta obesidade e na˜o
pratica atividades f´ısicas), chegou-se aos resultados esperados com os
paraˆmetros apresentados na Tabela 20.
Tabela 20 – Paraˆmetros para o caso 1.
Paraˆmetro Valor
Taxa de Crescimento 0.14
Taxa de Envelhecimento 0.018
Taxa de Reserva 0.05
Risco Independente de Idade 100
Fatores Dependentes de Idade 4
A Tabela 21 mostra, em percentagem, as taxas de mortalidade
obtidas para este caso de estudo, considerando a sa´ıda do modelo, o
intervalo de confianc¸a encontrado e o verdadeiro valor da populac¸a˜o.
Tabela 21 – Resultado do modelo para o caso 1.
Faixa Eta´ria Limite Sa´ıda do Valores Limite
(anos) Inferior Modelo Reais Superior
60 ` 70 -2.10 1.29 0 4.69
70 ` 80 7.38 12.60 16.67 17.81
≥ 80 83.15 86.11 83.33 89.07
A Figura 35 apresenta o gra´fico com os resultados do modelo
para o caso de validac¸a˜o.
Com base nesses resultados, o modelo e´ considerado va´lido para
essa realidade, ja´ que a curva de mortalidade real da populac¸a˜o estu-
dada ficou dentro do intervalo de confianc¸a adotado (com α = 0.05).
CASO 2 Para o caso 2 (sexo feminino, que apresenta pressa˜o
alta leve, que na˜o interfere na vida, na˜o apresenta diabetes, na˜o apre-
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Figura 35 – Resultados do modelo para o caso 1.
senta obesidade e na˜o pratica atividades f´ısicas), os resultados foram
obtidos utilizando-se os paraˆmetros apresentados na Tabela 22.
Tabela 22 – Paraˆmetros para o caso 2.
Paraˆmetro Valor
Taxa de Crescimento 0.14
Taxa de Envelhecimento 0.021
Taxa de Reserva 0.05
Risco Independente de Idade 100
Fatores Dependentes de Idade 4
A Tabela 23 mostra os resultados para este caso de estudo. Os
valores apresentados correspondem a`s taxas de mortalidade (%) obti-
das, considerando a sa´ıda do modelo, o intervalo de confianc¸a encon-
trado e o verdadeiro valor da populac¸a˜o.
A Figura 36 apresenta o gra´fico com os resultados do modelo
para este caso de estudo.
De acordo com esses resultados, a taxa de mortalidade na faixa
eta´ria dos 60 aos 70 anos e´ baixa, ficando abaixo de 7%. Ja´ dos 70 aos
80 ha´ uma elevac¸a˜o no seu valor, que fica entre 9 e 21%. Por fim, acima
dos 80 anos a taxa de mortalidade fica, aproximadamente, entre 80 e
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Tabela 23 – Resultados do modelo para o caso 2.
Faixa Eta´ria Limite Sa´ıda do Valores Limite
(anos) Inferior Modelo Reais Superior
60 ` 70 -1.68 2.27 0 6.22
70 ` 80 9.35 15.14 17.65 20.93
≥ 80 80.46 82.58 82.35 84.70
Figura 36 – Resultados do modelo para o caso 2.
85%.
CASO 3 Os resultados do modelo para este caso de estudo
(sexo feminino que na˜o apresenta pressa˜o alta, na˜o apresenta diabetes,
na˜o apresenta obesidade e pratica atividades f´ısicas 3 ou mais vezes
na semana) foram obtidos utilizando-se os paraˆmetros apresentados na
Tabela 24.
A Tabela 25 mostra, em percentagem, as taxas de mortalidade
obtidas para este caso de estudo, considerando a sa´ıda do modelo, o
intervalo de confianc¸a encontrado e o verdadeiro valor da populac¸a˜o.
A Figura 37 apresenta o gra´fico com os resultados do modelo
para este caso de estudo.
De acordo com esses resultados, a taxa de mortalidade na pri-
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Tabela 24 – Paraˆmetros para o caso 3.
Paraˆmetro Valor
Taxa de Crescimento 0.14
Taxa de Envelhecimento 0.017
Taxa de Reserva 0.42
Risco Independente de Idade 100
Fatores Dependentes de Idade 4
Tabela 25 – Resultados do modelo para o caso 3.
Faixa Eta´ria Limite Sa´ıda do Valores Limite
(anos) Inferior Modelo Reais Superior
60 ` 70 -1.03 1.02 0 3.07
70 ` 80 2.27 7.52 6.90 12.76
≥ 80 84.22 91.46 93.10 98.70
Figura 37 – Resultados do modelo para o caso 3.
meira faixa eta´ria (dos 60 aos 70 anos) e´ praticamente nula, ficando
abaixo de 4%. Na faixa eta´ria que vai dos 70 aos 80 anos a taxa de
mortalidade assume um valor entre 2 e 13% e, por fim, na faixa eta´ria
acima de 80 anos seu valor fica entre 84 e 99%.
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Os casos 1 e 2 diferem nas caracter´ısticas referentes a` pressa˜o
alta e a` pra´tica de atividades f´ısicas. Comparando seus resultados e´
poss´ıvel observar que no caso 2 a taxa de mortalidade diminuiu nas duas
primeiras faixas eta´rias em relac¸a˜o ao caso 1. Essa observac¸a˜o leva a
concluir que a manutenc¸a˜o da pressa˜o arterial e a pra´tica de atividades
f´ısicas causam impacto no tempo de vida do indiv´ıduo, retardando a
morte da populac¸a˜o.
CASO 4 Para o caso 4 (sexo masculino que na˜o apresenta
pressa˜o alta, na˜o apresenta diabetes, na˜o apresenta obesidade e pra-
tica atividades f´ısicas 3 ou mais vezes na semana), os resultados foram
obtidos utilizando-se os paraˆmetros da Tabela 26.
Tabela 26 – Paraˆmetros para o caso 4.
Paraˆmetro Valor
Taxa de Crescimento 0.14
Taxa de Envelhecimento 0.022
Taxa de Reserva 0.03
Risco Independente de Idade 100
Fatores Dependentes de Idade 4
A Tabela 27 mostra os resultados para este caso de estudo. Os
valores apresentados correspondem a`s taxas de mortalidade (%) obti-
das, considerando a sa´ıda do modelo, o intervalo de confianc¸a encon-
trado e o verdadeiro valor da populac¸a˜o.
Tabela 27 – Resultados do modelo para o caso 4.
Faixa Eta´ria Limite Sa´ıda do Valores Limite
(anos) Inferior Modelo Reais Superior
60 ` 70 -0.99 2.97 0 6.93
70 ` 80 19.23 25.87 30 32.51
≥ 80 63.93 71.16 70 78.39
A Figura 38 apresenta o gra´fico com os resultados do modelo
para este caso de estudo.
De acordo com esses resultados, taxa de mortalidade na faixa
eta´ria dos 60 aos 70 anos fica abaixo de 7%. Ja´ na faixa eta´ria dos 70
aos 80 anos o valor da taxa de mortalidade fica entre 19 e 33%. Por
fim, acima dos 80 anos seu valor esta´ no intervalo entre 63 e 79%.
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Figura 38 – Resultados do modelo para o caso 4.
Os casos 2 e 3 diferem apenas na caracter´ıstica referente ao sexo
da populac¸a˜o. Comparando seus resultados e´ poss´ıvel observar que no
caso 3 a taxa de mortalidade aumentou na segunda faixa eta´ria em
relac¸a˜o ao caso 2. Essa observac¸a˜o leva a concluir que a caracter´ıstica
sexo esta´ relacionada ao tempo de vida do indiv´ıduo, antecipando a
morte da populac¸a˜o.
4.3 IMPLEMENTAC¸A˜O DO MO´DULO DE ESTIMATIVA DOS PA-
RAˆMETROS
Para obter os resultados apresentados na sec¸a˜o 4.2, va´rios ajus-
tes devem ser realizados nos paraˆmetros com o objetivo de reproduzir
as curvas de mortalidade reais. A determinac¸a˜o dos valores leva em
conta a observac¸a˜o dos dados resultantes do projeto experimental rea-
lizado com os paraˆmetros do modelo de simulac¸a˜o, conforme apresen-
tado na sec¸a˜o 4.1. A ana´lise da sensibilidade do modelo mostrou que
os paraˆmetros taxa de crescimento e taxa de reserva tem mais impacto
na determinac¸a˜o da mortalidade em faixas eta´rias menores. Ja´ a taxa
de envelhecimento, o risco dependente de idade e os fatores indepen-
dentes de idade se relacionam com as faixas eta´rias maiores, podendo
causar mortalidade precoce se estiverem muito elevados, ou retardar a
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mortalidade se estiverem muito baixos.
A determinac¸a˜o dos paraˆmetros na busca de resultados mais
aproximados dos dados reais na˜o e´ uma tarefa trivial, sendo necessa´rio
verificar cada faixa eta´ria a` procura da causa do erro sempre que o
resultado na˜o se mostra adequado. Uma vez que cada simulac¸a˜o re-
presenta custo de tempo, buscar uma combinac¸a˜o de paraˆmetros que
possibilitem alcanc¸ar resultados ideais representa um custo alto. Ale´m
disso, a parametrizac¸a˜o correta do modelo exige conhecimento apro-
fundado da influeˆncia de cada um dos fatores no resultado gerado pelo
simulador, ale´m de ser necessa´rio levar em considerac¸a˜o caracter´ısticas
espec´ıficas da populac¸a˜o que se pretende estudar. Cabe ressaltar ainda
que a definic¸a˜o dos paraˆmetros esta´ inserida em um contexto de in-
certeza que sugere o desenvolvimento de estudos complexos e muitos
questionamentos.
Diante disso, foi desenvolvido um mo´dulo de infereˆncia fuzzy
cujo objetivo e´ estimar os valores dos paraˆmetros a partir dos indica-
dores de risco que definem as caracter´ısticas da populac¸a˜o em estudo
e atuam como entradas do modelo. Com essa proposta, espera-se fa-
cilitar a utilizac¸a˜o do modelo, inclusive por pessoas de outras a´reas de
conhecimento, sem ser necessa´rio conhecer profundamente o modelo, a
medicina ou a fisiologia humana.
Os paraˆmetros estimados atrave´s desta soluc¸a˜o foram determi-
nados a partir da ana´lise de sensibilidade do modelo e da observac¸a˜o
das variac¸o˜es realizadas na etapa de validac¸a˜o. Nesta fase, a variac¸a˜o
das taxas de envelhecimento e de reserva se mostrou bastante adequada
para possibilitar a reproduc¸a˜o de resultados mais condizentes com as
realidades estudadas. Dessa forma, o mo´dulo fuzzy implementado pos-
sibilita estimar os valores dessas taxas a partir dos indicadores de risco
que servem de entrada para o modelo. Para isso, cada um dos indicado-
res utilizados foi modelado de forma a classificar seus valores nume´ricos
entre as respostas utilizadas na base de dados do projeto EPIDOSO.
Na simulac¸a˜o, os valores dos indicadores de risco sa˜o definidos no ı´nicio
da execuc¸a˜o, as taxas de envelhecimento e reserva sa˜o determinadas e
permanecem inalteradas ate´ o final da simulac¸a˜o.
4.3.1 Pressa˜o Alta
A expressa˜o pressa˜o arterial refere-se a` forc¸a com a qual o corac¸a˜o
bombeia o sangue atrave´s dos vasos sangu´ıneos. Seu valor e´ determi-
nado pelo volume de sangue que sai do corac¸a˜o e a resisteˆncia que ele
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encontra para circular pelo corpo. Ciclo card´ıaco e´ o termo referente aos
eventos relacionados ao fluxo e pressa˜o sangu´ıneos que ocorrem desde
o in´ıcio de um batimento card´ıaco ate´ o pro´ximo batimento. Esse ciclo
e´ divido em dois per´ıodos: o ciclo de relaxamento que ocorre quando o
corac¸a˜o recebe o sangue proveniente das veias e´ chamado de dia´stole, ja´
o ciclo de contrac¸a˜o, que ocorre quando o corac¸a˜o ejeta o sangue para
as arte´rias, e´ denominado s´ıstole.
A hipertensa˜o arterial, conhecida popularmente como pressa˜o
alta, ocorre quando ha´ o aumento da pressa˜o arterial, atingindo n´ıveis
acima dos valores de refereˆncia para a populac¸a˜o em geral. Conforme as
Diretrizes Brasileira de Hipertensa˜o Arterial da Sociedade Brasileira de
Cardiologia, os valores da pressa˜o arterial sa˜o classificados da seguinte
forma (SOCIEDADE BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA, 2010):
• 120x80mmHg: com esses valores, a pressa˜o arterial e´ considerada
o´tima;
• 130x85mmHg: valores de pressa˜o arterial considerados limı´trofes;
• 140x90mmHg e 159x99mmHg: valores presso´ricos superiores a`
140x90mmHg ja´ denotam hipertensa˜o. Nesta faixa, a hipertensa˜o
e´ considerada leve, chamada tambe´m de esta´gio 1;
• 160x100mmHg e 179x109mmHg: hipertensa˜o moderada, chamada
esta´gio 2;
• acima de 180x110mmHg: hipertensa˜o grave, tambe´m chamada
de esta´gio 3.
De acordo com essa classificac¸a˜o, o sistema fuzzy que define a
varia´vel pressa˜o alta e´ formado por duas entradas, s´ıstole e dia´stole,
e por uma sa´ıda que e´ a pressa˜o alta. Foram criadas treˆs func¸o˜es de
pertineˆncia, duas para as entradas e uma para a sa´ıda.
A s´ıstole e´ determinada para um intervalo de 120 a 200 e e´ com-
posta pelos conjuntos Normal, Limı´trofe, Esta´gio 1, Esta´gio 2 e Esta´gio
3. Por representar faixas de valores aproximadamente conhecidas, cada
um destes conjuntos foi elaborado como uma func¸a˜o de pertineˆncia tra-
pezoidal (equac¸a˜o 3.14). A Figura 39 apresenta os conjuntos definidos
para a s´ıstole.
Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
s´ıstole sa˜o apresentados na Tabela 28.
De forma semelhante a` s´ıstole, a varia´vel dia´stole foi modelada
utilizando os mesmos conjuntos Normal, Limı´trofe, Esta´gio 1, Esta´gio
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Figura 39 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel s´ıstole.
Tabela 28 – Paraˆmetros escalares da varia´vel s´ıstole.
Conjunto a b c d
Normal 80 120 129 132
Limı´trofe 127 130 139 145
Esta´gio 1 138 140 159 165
Esta´gio 2 155 160 179 185
Esta´gio 3 175 180 200 220
2 e Esta´gio 3. A varia´vel dia´stole e´ definida para o intervalo de 80 a
115, conforme pode ser observado na Figura 40.
Figura 40 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel dia´stole.
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Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
dia´stole sa˜o apresentados na Tabela 29.
Tabela 29 – Paraˆmetros escalares da varia´vel dia´stole.
Conjunto a b c d
Normal 52 66 84 88
Limı´trofe 83 85 89 92
Esta´gio 1 89 90 99 102
Esta´gio 2 98 100 109 111
Esta´gio 3 108 110 115 130
Para a representac¸a˜o da sa´ıda pressa˜o alta foram definidos treˆs
conjuntos fuzzy, que correspondem a`s respostas utilizadas no projeto
EPIDOSO: Na˜o, Sim - na˜o interefere na minha vida e Sim - interfere
na minha vida. Os conjuntos sa˜o definidos por treˆs func¸o˜es trapezoidal
(equac¸a˜o 3.14) distribu´ıdas entre o suporte que varia de 0 a 1, conforme
pode ser observado na Figura 41. O suporte da varia´vel pressa˜o alta foi
definido com o objetivo de representar o grau com que a pressa˜o alta
interfere na vida do indiv´ıdo, sendo 0 a interfereˆncia nula ou inexistente
e 1 a interfereˆncia ma´xima.
Figura 41 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel pressa˜o alta.
Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
pressa˜o alta sa˜o apresentados na Tabela 30.
A base de regras, apresentada na Figura 42, e´ composta por 25
regras SE-ENTA˜O do tipo E formando sentenc¸as como, por exemplo:
SE s´ıstole e´ normal E dia´stole e´ normal ENTA˜O pressa˜o alta e´ na˜o.
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Tabela 30 – Paraˆmetros escalares da varia´vel pressa˜o alta.
Conjunto a b c d
Na˜o -0.5 0 0.1875 0.3125
Sim - Na˜o Interfere 0.225 0.25 0.4875 0.55
Sim - Interfere 0.4625 0.55 1.05 1.45
Figura 42 – Base de regras para pressa˜o alta.
Apo´s sucessivas simulac¸o˜es para calibrac¸a˜o do modelo, os paraˆ-
metros do sistema fuzzy que possibilitaram os resultados mais condi-





A superf´ıcie de resposta, elaborada com base nas regras do mo´du-
lo, e´ apresentada na Figura 43. Nela e´ poss´ıvel perceber que para valo-
res altos de s´ıstole e dia´stole a pressa˜o alta tambe´m apresenta valores
altos, ou seja, pro´ximos a 1. Ja´ para valores pequenos nas entradas, a
sa´ıda e´ baixa.
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Figura 43 – Superf´ıcie de resposta: pressa˜o alta.
4.3.2 Diabetes
A diabetes e´ uma doenc¸a metabo´lica caracterizada pelo aumento
anormal do ac¸u´car ou glicose no sangue. A glicose e´ a principal fonte
de energia do organismo pore´m, quando em excesso, pode trazer va´rias
complicac¸o˜es a` sau´de. Uma das formas de se detectar a dibetes em pa-
cientes e´ quando o n´ıvel plasma´tico de glicose em jejum de 8h e´ maior
ou igual a 126 mg/dL em duas ocasio˜es. Pore´m, quando o paciente
apresenta n´ıvel de glicose no sangue em jejum entre 110 e 126 e´ diag-
nosticada a com glicose plasma´tica de jejum alterada, conhecida como
pre´-diabetes. Esse diagno´stico ja´ exige que o paciente fac¸a atividade
f´ısica regular, perca peso e reduza muito seu consumo de carboidratos
para na˜o desenvolver diabetes (GROSS et al., 2002).
O sistema fuzzy que define a varia´vel diabetes e´ formado por
uma entrada, glicose, e por uma sa´ıda que e´ a diabetes. Foram criadas
duas func¸o˜es de pertineˆncia, uma para a entrada e uma para a sa´ıda.
A varia´vel glicose e´ determinada para um intervalo de 70 a 200 e
e´ composta por treˆs conjuntos: baixa, moderada e alta. Para a repre-
sentac¸a˜o dos conjuntos foi adotada a func¸a˜o de pertineˆncia resultante
do produto de duas func¸o˜es sigmoide (equac¸a˜o 3.16) para moderada; e
a sigmoide (equac¸a˜o 3.15) para os conjuntos baixa e alta. Isto porque
esta´ se tratando de uma entrada com maior imprecisa˜o em seus limites.
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Pode-se dizer que este e´ um caso em que a nebulosidade predomina,
ou seja, na˜o existem valores conhecidos para que se pudesse ter uma
aproximac¸a˜o, com faixas de valores mais bem definidas (KLIR; YUAN,
1995). A Figura 44 apresenta os conjuntos definidos para a glicose,
cuja determinac¸a˜o foi orientada nas Diretrizes da Sociedade Brasileira
de Diabetes (SOCIEDADE BRASILEIRA DE DIABETES, 2009).
Figura 44 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel glicose.
Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
glicose sa˜o apresentados nas Tabelas 31 e 32.
Tabela 31 – Paraˆmetros escalares do conjunto moderada da varia´vel
glicose.
Conjunto a1 c1 a2 c2
Moderada 0.428 98.4 -0.138 148





Para a representac¸a˜o da sa´ıda diabetes foram definidos treˆs con-
juntos fuzzy, que correspondem a`s respostas utilizadas no projeto EPI-
DOSO: Na˜o, Sim - na˜o interefere na minha vida e Sim - interfere na
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minha vida. O conjunto Sim - na˜o interfere na minha vida foi definido
por uma func¸a˜o de pertineˆncia resultante do produto de duas sigmoides
(equac¸a˜o 3.16). Ja´ os conjuntos Na˜o e Sim - interfere na minha vida
foram definidos por func¸o˜es sigmoides (equac¸a˜o 3.15). As func¸o˜es de
pertineˆncia foram distribu´ıdas entre o suporte da varia´vel, que varia de
0 a 1, conforme pode ser observado na Figura 45. Da mesma forma
como na varia´vel pressa˜o alta, o suporte da varia´vel diabetes tambe´m
foi definido com o objetivo de representar o grau de interfereˆncia da di-
abetes na vida do indiv´ıdo, sendo 0 a interfereˆncia nula ou inexistente
e 1 a interfereˆncia ma´xima.
Figura 45 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel diabetes.
Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
diabetes sa˜o apresentados nas Tabelas 33 e 34.
Tabela 33 – Paraˆmetros escalares do conjunto sim - na˜o interfere da
varia´vel diabetes.
Conjunto a1 c1 a2 c2
Sim - Na˜o Interfere 55.64 0.2185 -17.94 0.6




Sim - Interfere 36.17 0.5385
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A base de regras e´ composta por 3 regras SE-ENTA˜O conforme
Figura 46.
Figura 46 – Base de regras para diabetes.
Os paraˆmetros do sistema fuzzy que possibilitaram os resultados





Na superf´ıcie de resposta apresentada na Figura 47 e´ poss´ıvel
perceber que para valores altos da glicose a diebetes apresente valores
pro´ximos a 1. Ja´ para valores pequenos da entrada, a sa´ıda e´ baixa.
4.3.3 Obesidade
A obesidade e´ uma doenc¸a croˆnica multifatorial caracterizada
quando a reserva natural de gordura de um indiv´ıduo aumenta ate´ o
ponto em que passa a estar associada a certos problemas de sau´de ou ate´
mesmo ao aumento da taxa de mortalidade. Esse aumento de reserva
ocorre sempre que o resultado do balanc¸o energe´tico e´ positivo, ou seja,
a ingesta˜o alimentar e´ superior ao gasto energe´tico (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2000).
O sistema fuzzy que define a varia´vel obesidade e´ formado por
uma entrada, peso, e por uma sa´ıda que e´ a obesidade. Foram criadas
duas func¸o˜es de pertineˆncia, uma para a entrada e uma para a sa´ıda.
A varia´vel peso e´ determinada para um intervalo de -10 a 60 que
representa o percentual relativo ao peso indicado para o indiv´ıduo, ou
seja, de 10% abaixo do peso ate´ 60% acima do peso. Essa varia´vel e´
composta por cinco conjuntos: -10, na me´dia, +20, +50 e +60. Para
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Figura 47 – Superf´ıcie de resposta: diabetes.
a representac¸a˜o dos conjuntos na me´dia, +20 e +50 foram adotadas
func¸o˜es de pertineˆncia resultantes do produto de duas func¸o˜es sigmoide
(equac¸a˜o 3.16) e para representar os conjuntos -10 e +60 foram adota-
das func¸o˜es sigmoides (equac¸a˜o 3.15). A Figura 48 apresenta os con-
juntos definidos para o peso, cuja determinac¸a˜o foi orientada pelo indi-
cador de risco peso das tabelas de Harvey Geller (CENTER FOR HEALTH
PROMOTION AND EDUCATION (U.S.), 1982).
Figura 48 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel peso em percentual
relativo.
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Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
peso sa˜o apresentados nas Tabelas 35 e 36.
Tabela 35 – Paraˆmetros escalares dos conjuntos me´dia, +20 e +50 da
varia´vel peso.
Conjunto a1 c1 a2 c2
Me´dia 1.67 -5 -1.7 10
+20 1.2 10 -0.844 35
+50 0.73 35 -0.805 55





A varia´vel de sa´ıda obesidade e´ definida por treˆs conjuntos fuzzy,
que tambe´m correspondem a`s respostas utilizadas no projeto EPI-
DOSO: Na˜o, Sim - na˜o interefere na minha vida e Sim - interfere na
minha vida. Assim como a varia´vel diabetes, apresentada na sec¸a˜o
4.3.2, o conjunto Sim - na˜o interfere na minha vida foi definido por
uma func¸a˜o de pertineˆncia resultante do produto de duas sigmoides
(equac¸a˜o 3.16) e os conjuntos Na˜o e Sim - interfere na minha vida
foram definidos por func¸o˜es sigmoides (equac¸a˜o 3.15). As func¸o˜es de
pertineˆncia foram distribu´ıdas entre o suporte da varia´vel, que varia
de 0 a 1, conforme pode ser observado na Figura 49. O suporte de-
finido para a varia´vel diabetes tambe´m tem o objetivo de representar
o grau com que a obesidade interfere na vida do indiv´ıdo, sendo 0 a
interfereˆncia nula ou inexistente e 1 a interfereˆncia ma´xima.
Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
obesidade sa˜o apresentados nas Tabelas 37 e 38.
Tabela 37 – Paraˆmetros escalares do conjunto sim - na˜o interfere da
varia´vel obesidade.
Conjunto a1 c1 a2 c2
Sim - Na˜o Interfere 82.18 0.173 -26.9 0.501
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Figura 49 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel obesidade.




Sim - Interfere 23.04 0.652
A base de regras e´ composta por 5 regras SE-ENTA˜O apre-
sentadas na Figura 50 e sua formac¸a˜o e´ baseada na correspondeˆncia
existente entre os valores de peso relativos e o IMC (´Indice de Massa
Corpo´rea)(ASSOCIAC¸A˜O BRASILEIRA PARA O ESTUDO DA OBESIDADE
E DA SI´NDROME METABO´LICA, 2009).
Figura 50 – Base de regras para obesidade.
Os paraˆmetros do sistema fuzzy que possibilitaram os resultados






Na superf´ıcie de resposta apresentada na Figura 51, elaborada
com base nas regras do mo´dulo, e´ poss´ıvel perceber que para valores
altos do peso a obesidade apresente valores pro´ximos a 1. Ja´ para
valores pequenos da entrada, a sa´ıda e´ baixa.
Figura 51 – Superf´ıcie de resposta: obesidade.
4.3.4 Envelhecimento
O sistema fuzzy que define a varia´vel envelhecimento e´ formado
por cinco entradas - pressa˜o alta, diabetes, obesidade, exerc´ıcio e sexo
- e uma sa´ıda - envelhecimento. Entre as entradas, as varia´veis pressa˜o
alta, diabetes e obesidades correspondem a`s varia´veis de sa´ıda dos
mo´dulos fuzzy apresentados nas sec¸o˜es 4.3.1, 4.3.2 e 4.3.3. As entradas
exerc´ıcio e sexo sa˜o valores crisp com os seguintes valores:
• Exerc´ıcio: Na˜o, Sim - ate´ 2 vezes por semana e Sim - 3 ou mais
vezes na semana.
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• Sexo: Masculino e Feminino.
A varia´vel de sa´ıda envelhecimento e´ definida por quatro conjun-
tos fuzzy : lento, normal, moderado e acelerado. Os conjuntos normal
e moderado sa˜o definidos por func¸o˜es de pertineˆncia resultantes do
produto de duas sigmoides (equac¸a˜o 3.16). Ja´ os conjuntos lento e ace-
lerado sa˜o definidos por func¸o˜es sigmoides (equac¸a˜o 3.15). As func¸o˜es
de pertineˆncia sa˜o distribu´ıdas entre o suporte da varia´vel, que varia
de 0.009 a 0.04, conforme pode ser observado na Figura 52.
Figura 52 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel envelhecimento.
Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
envelhecimento sa˜o apresentados nas Tabelas 39 e 40.
Tabela 39 – Paraˆmetros escalares dos conjuntos normal e moderado da
varia´vel envelhecimento.
Conjunto a1 c1 a2 c2
Normal 4070 0.0114 -7145 0.0185
Moderado 3100 0.01748 -3350 0.0229






A base de regras SE-ENTA˜O do tipo E, apresentada na Figura
53, foi definida apenas para os quatro casos de estudo citados na sec¸a˜o
4.2.
Figura 53 – Base de regras para envelhecimento.
Apo´s as simulac¸o˜es para calibrac¸a˜o do modelo, os paraˆmetros do
sistema fuzzy que possibilitaram os resultados mais condizentes com o




• Agregac¸a˜o: OU probabil´ıstico;
• Desfuzzificac¸a˜o: maior dos ma´ximos.
Com esses paraˆmetros, os valores resultantes do sistema fuzzy
para taxa de envelhecimento, em cada um dos casos de estudo, sa˜o
apresentados na Tabela 41.
Tabela 41 – Taxa de envelhecimento estimada para os casos de estudo.
Paraˆmetro Utilizado Paraˆmetro Estimado
Caso na Validac¸a˜o pelo Mo´dulo
Caso 1 0.018 0.0177
Caso 2 0.022 0.0214
Caso 3 0.018 0.0177
Caso 4 0.022 0.0214
De acordo com a Tabela 41, e´ poss´ıvel observar que os valo-
res estimados pelo mo´dulo fuzzy se aproxima dos valores utilizados na
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validac¸a˜o do modelo, mostrando que a modelagem apresentada e´ ade-
quada para fornecer os valores do paraˆmetro taxa de envelhecimento a
partir das caracter´ısticas da populac¸a˜o estudada.
4.3.5 Reserva
O sistema fuzzy que define a varia´vel reserva e´ formado pelas
mesmas entradas do mo´dulo da taxa de envelhecimento, apresentado
na sec¸a˜o 4.3.4.
A varia´vel de sa´ıda reserva tambe´m e´ definida por quatro con-
juntos fuzzy : lento, normal, moderado e acelerado, sendo os conjuntos
normal e moderado definidos por func¸o˜es de pertineˆncia resultantes do
produto de duas sigmoides (equac¸a˜o 3.16) e os conjuntos lento e ace-
lerado definidos por func¸o˜es sigmoides (equac¸a˜o 3.15). Essas func¸o˜es
sa˜o distribu´ıdas entre o suporte da varia´vel, que varia de 0.01 a 0.42,
conforme pode ser observado na Figura 54.
Figura 54 – Func¸a˜o de pertineˆncia para a varia´vel reserva.
Os paraˆmetros utilizados para determinar os conjuntos da varia´vel
reserva sa˜o apresentados nas Tabelas 42 e 43.
Tabela 42 – Paraˆmetros escalares dos conjuntos normal e moderado da
varia´vel reserva.
Conjunto a1 c1 a2 c2
Normal 166 0.02008 -169 0.08203
Moderado 234.6 0.07534 -253.6 0.1917
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A base de regras SE-ENTA˜O do tipo E foi definida apenas para
os quatro casos de estudo citados na sec¸a˜o 4.2 e pode ser observada na
Figura 55.
Figura 55 – Base de regras para reserva.
Apo´s as simulac¸o˜es para calibrac¸a˜o do modelo, os paraˆmetros do
sistema fuzzy que possibilitaram os resultados mais condizentes com o




• Agregac¸a˜o: OU probabil´ıstico;
• Desfuzzificac¸a˜o: maior dos ma´ximos.
Com esses paraˆmetros, os valores resultantes do sistema fuzzy
para taxa de reserva, em cada um dos casos de estudo, sa˜o apresentados
na Tabela 44.
De acordo com a Tabela 44, e´ poss´ıvel observar que os valores
estimados pelo mo´dulo fuzzy se aproxima dos valores utilizados na va-
lidac¸a˜o do modelo, mostrando que a modelagem apresentada tambe´m
e´ adequada para fornecer os valores do paraˆmetro taxa de reserva a
partir das caracter´ısticas da populac¸a˜o estudada.
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Tabela 44 – Taxa de reserva estimada para os casos de estudo.
Paraˆmetro Utilizado Paraˆmetro Estimado
Caso na Validac¸a˜o pelo Mo´dulo
Caso 1 0.05 0.051
Caso 2 0.05 0.051
Caso 3 0.42 0.42
Caso 4 0.03 0.03
4.4 COMENTA´RIOS FINAIS
Este cap´ıtulo apresentou a avaliac¸a˜o dos resultados obtidos com o
modelo ampliado atrave´s da comparac¸a˜o dos resultados obtidos com da-
dos reais de mortalidade. Para isso, fez o levantamento de informac¸o˜es
de mortalidade utilizando duas bases de dados: o projeto EPIDOSO e
as informac¸o˜es da Fundac¸a˜o SEADE do Estado de Sa˜o Paulo. Apesar
da dificuldade na obtenc¸a˜o de uma base de dados representativa da
populac¸a˜o e que possu´ısse as informac¸o˜es necessa´rias para a validac¸a˜o
do modelo, observou-se que o modelo ampliado apresentou bons resul-
tados para a realidade estudada, dentro do intervalo esperado para os
diversos casos estudados.
A ana´lise da sensibilidade do modelo mostrou que alguns paraˆme-
tros causam mais impacto na mortalidade de faixas eta´rias menores da
populac¸a˜o, como e´ o caso dos paraˆmetros taxa de crescimento e taxa
de reserva. Ja´ os paraˆmetros taxa de envelhecimento, risco dependente
de idade e fatores independentes de idade se relacionam com a morta-
lidade das faixas eta´rias maiores, podendo causar mortalidade precoce
se estiverem muito elevados, ou retardar a mortalidade quando muito
baixos.
A partir dessa ana´lise de sensibilidade, foi poss´ıvel modelar al-
guns sistemas de infereˆncia fuzzy que se mostraram adequados para re-
alizar a estimativa dos paraˆmetros do modelo a partir dos indicadores
de risco. A incorporac¸a˜o desses sistemas fuzzy facilita e democratiza
a utilizac¸a˜o do modelo, uma vez que dispensa a busca pelo valor do
paraˆmetro que produza o resultado mais condizente com a realidade.
Com isso, na˜o e´ necessa´rio conhecer o funcionamento do modelo e as
interac¸o˜es entre seus elementos, ou mesmo a fisiologia humana.
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5 CONCLUSO˜ES
Este trabalho apresentou o estudo e a expansa˜o de um modelo
de simulac¸a˜o de envelhecimento e morte da populac¸a˜o que, ale´m de
representar as func¸o˜es fisiolo´gicas do indiv´ıduo, expressa a ocorreˆncia
de eventos de risco ao longo da vida do sujeito que podem acontecer
tanto de forma acidental quanto em consequeˆncia da idade. A pro-
posta de ampliac¸a˜o do modelo consistiu na inclusa˜o de indicadores de
risco que remetem aos ha´bitos de vida e a`s condic¸o˜es de sau´de da po-
pulac¸a˜o e na utilizac¸a˜o desses indicadores para definir a probabilidade
dos indiv´ıduos serem acometidos ou virem a o´bito em decorreˆncia de
uma determinada doenc¸a. Por se encontrar entre as principais causas
de morte no mundo todo, as doenc¸as cardiovasculares foram o foco da
proposta cujo objetivo e´ simular o comportamento de populac¸o˜es que
apresentam um conjunto de fatores caracter´ısticos para a incideˆncia
dessa causa de morte.
Sistemas com estas caracter´ısticas podem ser considerados de
alta complexidade pois possuem uma grande quantidade de elementos
e varia´veis envolvidos. No contexto da dinaˆmica do envelhecimento,
tema deste trabalho, entre os fatores envolvidos podemos citar, por
exemplo, riscos associados a` idade, fatores aleato´rios que sa˜o inde-
pendentes de idade, fatores envolvidos na fisiologia humana e, ainda,
os riscos dependentes dos ha´bitos de vida e das condic¸o˜es de sau´de
do indiv´ıduo. Diante dessas caracter´ısticas, a modelagem e simulac¸a˜o
dinaˆmica cont´ınua e a modegalem fuzzy se apresentam como alternati-
vas via´veis tanto para o tratamento das mudanc¸as que ocorrem conti-
nuamente ao longo do tempo quanto para o tratamento das incertezas
inerentes ao sistema.
A fundamentac¸a˜o teo´rica apresentada no cap´ıtulo 2 abordou os
principais assuntos relacionados a esta pesquisa, descrevendo conceitos
da modelagem e simulac¸a˜o dinaˆmica cont´ınua e da lo´gica fuzzy. Este
trabalho foi desenvolvido utilizando a metodologia Dinaˆmica de Siste-
mas, que tem como um de seus principais objetivos proporcionar um
entendimento aprofundado dos elementos envolvidos no modelo e do
comportamento das varia´veis ao longo do tempo mesmo quando na˜o
ha´ um modelo matema´tico bem definido acerca do problema abordado.
Essa metodologia facilita ainda a contribuic¸a˜o de profissionais de ou-
tras a´reas de conhecimento para a construc¸a˜o de modelos de simulac¸a˜o.
Especificamente na a´rea me´dica e de sau´de, e´ poss´ıvel observar a pre-
valeˆncia de informac¸o˜es incertas. O modelo hiera´rquico de ignoraˆncia
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proposto por (AYYUB, 2001) sugere as te´cnicas de modelagem fuzzy
como apropriadas para o tratamento de problemas que apresentam va-
gueza e imprecisa˜o.
O processo de envelhecimento e´ tema de estudos ha´ muitos anos,
contando inclusive com o desenvolvimento de teorias e modelos ma-
tema´ticos relacionados ao assunto. Apesar do nu´mero nota´vel de teo-
rias, a falta de experimentac¸a˜o e de modelos de simulac¸a˜o relacionados
ao tema e´ evidente. Modelos de simulac¸a˜o capazes de retratar o com-
portamento de uma populac¸a˜o ao longo do tempo podem ser utilizados
tanto para o estudo de populac¸o˜es quanto para elaborac¸a˜o e validac¸a˜o
de estrate´gias e pol´ıticas de prevenc¸a˜o, podendo possibilitar o aumento
da qualidade de vida da populac¸a˜o e a diminuic¸a˜o dos custos dos pro-
gramas de sau´de pu´blicos ou privados.
5.1 PROPOSTA E RESULTADOS
O modelo que serviu de base para o desenvolvimento desta pes-
quisa foi desenvolvido como trabalho de mestrado do Programa de
Po´s-Graduac¸a˜o em Cieˆncia da Computac¸a˜o da Universidade Federal
de Santa Catarina (SCHWAAB, 2009). A ferramenta de simulac¸a˜o es-
toca´stica constru´ıda, ale´m de expressar caracter´ısticas da fisiologia hu-
mana, possibilita a simulac¸a˜o de eventos de risco que podem ocorrer
no decorrer da vida de um indiv´ıduo.
A primeira tarefa realizada foi o estudo aprofundado do modelo
base com o objetivo de compreender seu comportamento ao longo do
tempo. O modelo e´ composto por cinco paraˆmetros - taxa de cresci-
mento, taxa de reserva, taxa de envelhecimento, risco independente de
idade e fator dependente de idade - que, juntos, determinam a capaci-
dade fisiologica do indiv´ıduo e a probabilidade de ocorreˆncia de eventos
que po˜em em risco a sobreviveˆncia do sujeito. O fator de risco, dife-
renciado e dinaˆmico, aumenta gradualmente com o aumento da idade,
se ajustando aos valores de risco adequados a` faixa eta´ria e modelando
o comportamento da capacidade de um indiv´ıduo, que decai com o
passar dos anos. O mo´dulo fuzzy de impacto e recuperac¸a˜o da sau´de
representa duas questo˜es observadas em sistemas vivos: o impacto de
um evento de risco na sau´de do indiv´ıduo, representado por meio de
sequelas, e a recuperac¸a˜o da sau´de apo´s este problema. A recuperac¸a˜o
do indiv´ıduo diante da ocorreˆncia de um evento de risco e´ a sa´ıda do sis-
tema fuzzy e sua determinac¸a˜o depende da idade do indiv´ıduo ao sofrer
o risco e do impacto que esse representou em sua sau´de. A modelagem
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realizada e a base de regras utilizada determinam que a capacidade de
recuperac¸a˜o do indiv´ıduo e´ inversamente proporcional a sua idade e ao
impacto do evento ocorrido.
Com esse estudo inicial foi poss´ıvel identificar a melhor forma
de implementac¸a˜o da expansa˜o do modelo. A ampliac¸a˜o incorporou
elementos vindos das ta´buas de vida de Harvey Geller para o ca´lculo
do fator de risco composto, que indica o risco que um indiv´ıduo apre-
senta para uma determinada causa de morte. Esse risco e´ calculado
a partir de indicadores de risco individuais aplica´veis para a causa de
morte em questa˜o. As entradas para o ca´lculo sa˜o os valores de cada
indicador, que variam de acordo com o sexo e a idade do indiv´ıduo.
Os indicadores considerados para doenc¸as cardiovasculares sa˜o: s´ıstole,
dia´stole, colesterol, diabetes, atividade f´ısica, tabagismo e obesidade
(HARGROVE, 1998). O fator de risco composto e´ enta˜o utilizado para
determinar a probabilidade de morte do indiv´ıduo, que leva tambe´m
em considerac¸a˜o a taxa de mortalidade prova´vel para faixa eta´ria em
que o indiv´ıduo se encontra. Com essa nova forma de calcular a proba-
bilidade de morte, o limite de sobreviveˆncia tambe´m foi alterado para
ser derivado da probabilidade de morte calculada, fazendo com que o
comportamento da func¸a˜o limite de sobreviveˆncia reflita o impacto que
o fator de risco composto representa para a sobreviveˆncia do indiv´ıduo.
Apo´s a expansa˜o do modelo foi realizado um projeto fatorial
simples que avaliou o impacto de cada um dos paraˆmetros na sa´ıda
do modelo. Os cinco paraˆmetros do modelo - taxa de crescimento,
taxa de reserva, taxa de envelhecimento, risco independente de idade e
fator dependente de idade - foram analisados independentemente com
relac¸a˜o ao impacto na mortalidade das diferentes faixas eta´rias das
populac¸o˜es estudadas. A ana´lise da sensibilidade do modelo mostrou
que alguns paraˆmetros causam mais impacto na mortalidade de faixas
eta´rias menores, como e´ o caso dos paraˆmetros taxa de crescimento
e taxa de reserva. Ja´ os paraˆmetros taxa de envelhecimento, risco
dependente de idade e fatores independentes de idade se relacionam com
a mortalidade das faixas eta´rias maiores, podendo causar mortalidade
precoce quando esta˜o muito elevados, ou retardar a mortalidade quando
esta˜o muito baixos. Esse estudo foi fundamental para o entendimento
adequado dos fatores do modelo.
A validac¸a˜o dos dados produzidos pelo simulador foi realizada
com a parametrizac¸a˜o e a execuc¸a˜o de simulac¸o˜es para a reproduc¸a˜o
de curvas de mortalidade de populac¸o˜es consideradas homogeˆneas com
relac¸a˜o aos indicadores de risco. Apesar da dificuldade referente a` ob-
tenc¸a˜o de dados reais da populac¸a˜o, foram obtidas as curvas de morta-
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lidade reais da populac¸a˜o derivadas de informac¸o˜es epidemiolo´gicas e
de mortalidade fornecidos pelo projeto EPIDOSO (RAMOS et al., 1998)
e pela Fundac¸a˜o SEADE (SA˜O PAULO, 2011) do estado de Sa˜o Paulo.
Para possibilitar a utilizac¸a˜o desses dados, as informac¸o˜es sobre mor-
tes ocorridas decorrentes de doenc¸as do aparelho circulato´rio foram
agrupadas em casos que consideravam as varia´veis do modelo de si-
mulac¸a˜o proposto - pressa˜o alta, diabetes, obesidade e atividade f´ısica.
Na selec¸a˜o dos casos de estudo para serem avaliados, foram selecio-
nados os 4 casos que mais apresentaram o´bitos. Os resultados foram
considerados aceita´veis, ja´ que os verdadeiros valores estavam entre os
intervalos de confianc¸a gerados com os resultados das simulac¸o˜es.
Para a obtenc¸a˜o dos resultados foram efetuadas numerosas si-
mulac¸o˜es com diversas variac¸o˜es de paraˆmetros guiadas pelo projeto
fatorial efetuado no modelo ampliado. Com isso, o modelo ampliado
poˆde ser considerado adequado para a reproduc¸a˜o de curvas de mor-
talidade reais de populac¸o˜es homogeˆneas, dado um intervalo de con-
fianc¸a de 95%. Reproduzir curvas reais de mortalidade, ale´m propiciar
a validac¸a˜o do modelo de simulac¸a˜o, representa um passo inicial de pa-
rametrizac¸a˜o para a utilizac¸a˜o do simulador para testes com situac¸o˜es
que envolvam outras populac¸o˜es.
Diante dessa situac¸a˜o, foi desenvolvido um mo´dulo de infereˆncia
fuzzy com o objetivo de estimar os valores dos paraˆmetros do modelo a
partir dos indicadores de risco. Esse mo´dulo possibilita que o modelo
seja utilizado por usua´rios que na˜o possuem conhecimento aprofundado
da fisiologia humana. Os paraˆmetros estimados atrave´s desta soluc¸a˜o
sa˜o as taxa de envelhecimento e de reserva e, para cada um deles, treˆs
indicadores de risco constantes no projeto EPIDOSO sa˜o utilizados
como entrada - pressa˜o alta, diabetes e obesidade. Para definir o valor
da varia´vel a pressa˜o alta foi desenvolvida uma ma´quina de infereˆncia
cujas entradas sa˜o os indicadores s´ıstole e dia´stole. A base de regras
modelada define que quanto maior a medida da s´ıstole e da dia´stole,
maior a gravidade da hipertensa˜o. Depois desse tratamento, a gravi-
dade da hipertensa˜o e´ classificada de acordo com sua interfereˆncia na
vida do indiv´ıduo. Para a diabetes, uma ma´quina de infereˆncia trans-
forma o valor da medida da glicose na interfereˆncia da diabetes na vida
do indiv´ıduo. De forma semelhante, a ma´quina de infereˆncia desenvol-
vida para determinar a interfereˆncia da obesidade na vida do sujeito
tem como entrada a diferenc¸a de peso em relac¸a˜o ao peso indicado para
o indiv´ıduo. Por fim, esses treˆs indicadores de risco, juntamente com
informac¸o˜es sobre o sexo do indiv´ıduo e a pra´tica de exerc´ıcios f´ısicos,
determinam o valor dos paraˆmetros taxa de envelhecimento e taxa de
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reserva de acordo com as bases de regras definidas para o ca´lculo de
cada paraˆmetro.
Em relac¸a˜o ao ganho real, a inclusa˜o dos indicadores de risco no
ca´lculo da probabilidade de morte possibilitou o ajuste adequado dos
resultados das simulac¸o˜es aos valores reais das taxas de mortalidade
de populac¸o˜es de diversas realidades. Isso porque os ha´bitos de vida
e as condic¸o˜es de sau´de causam influeˆncias na mortalidade de diversas
faixas eta´rias, principalmente nas mais altas. Uma das principais difi-
culdades na utilizac¸a˜o do modelo estava relacionada a` parametrizac¸a˜o
que, de certa forma, exige conhecimento aprofundado da influeˆncia dos
fatores no resultado e da populac¸a˜o que se deseja estudar. Com a
implementac¸a˜o do mo´dulo fuzzy que estima valores adequados para
os paraˆmetros a partir dos indicadores de risco, a utilizac¸a˜o do mo-
delo foi facilitada. Ale´m de dispensar a busca pelo valor do paraˆmetro
que produza o resultado mais condizente com a realidade, essa soluc¸a˜o
democratiza a utilizac¸a˜o do modelo, que agora pode ser utilizado por
pessoas que atuem em outras a´reas de conhecimento, sem ser necessa´rio
conhecer sobre o modelo em si, sobre medicina ou fisiologia humana.
Este modelo pode ser considerado de grande importaˆncia es-
trate´gica, uma vez que seus resultados sa˜o sens´ıveis a varia´veis que
podem ser derivadas de dados coletados em bases epidemiolo´gicas e
ta´buas de sobrevida. Por permitir a replicac¸a˜o de curvas de morta-
lidade, o modelo ampliado permite que estrate´gias baseadas nas mu-
danc¸as dos indicadores de risco sejam executadas e testadas e, a partir
da observac¸a˜o dos efeitos que as mudanc¸as causam na sa´ıda do modelo,
e´ poss´ıvel planejar pol´ıticas e intervenc¸o˜es para a promoc¸a˜o da sau´de
de populac¸o˜es, amenizando a incideˆncia e a mortalidade causada, neste
caso, por doenc¸as cardiovasculares. Com isso, o modelo ainda facilita
a realizac¸a˜o de ca´lculos e planejamento de custos para programas de
sau´de relacionados a prevenc¸a˜o.
5.1.1 Artigos
O desenvolvimento deste trabalho gerou 2 artigos que foram acei-
tos nos seguintes eventos:
• Winter Simulation Conference 2011
T´ıtulo: Dynamic Mortality Simulation Model Incorporating Risk
Indicators for Cardiovascular Diseases
Segmento: Health Care
130
• European Modeling and Simulation Symposium 2011
T´ıtulo: Dynamic Model of Ageing and Risk: The Application of
Risk Indicators to Determination of Probability of Death
Segmento: Health Care
5.2 LIMITAC¸O˜ES
Apesar dos resultados promissores obtidos com o modelo ampli-
ado, a dificuldade na obtenc¸a˜o de uma base de dados que dispusesse de
informac¸o˜es tanto sobre as caracter´ısticas de uma populac¸a˜o quanto de
sua mortalidade limitou o desenvolvimendo deste trabalho com relac¸a˜o
aos seguintes itens:
• Como o projeto EPIDOSO foi um estudo voltado ao idoso, os par-
ticipantes do projeto apresentavam 65 anos ou mais ja´ no in´ıcio do
estudo. Isso impossibilitou a validac¸a˜o dos resultados do modelo
para faixas eta´rias menores de 60 anos;
• A pouca quantidade de dados tambe´m foi um fator que preju-
dicou a validac¸a˜o dos resultados do modelo. Dos 1667 partici-
pantes, 820 vieram a o´bito, dos quais apenas 163 foram decor-
rentes de doenc¸as cardiovasculares. Entre esses o´bitos, poucos
casos puderam ser considerados representativos. Com isso, na˜o
foi poss´ıvel validar os resultados do modelo para todas as com-
binac¸o˜es poss´ıveis de indicadores de risco;
• Ainda devido a pouca diversidade de casos considerados represen-
tativos, as bases de regras do mo´dulo fuzzy para estimativa dos
paraˆmetros esta˜o limitadas aos casos selecionados. Como as de-
finic¸o˜es dos paraˆmetros esta˜o inseridas em um contexto de muita
incerteza, estudos complexos que envolvem ainda muitos questi-
onamentos sera˜o necessa´rios para completar as bases de regras;
• O questiona´rio do projeto EPIDOSO na˜o continha todos os indi-
cadores de risco poss´ıveis para o estudo de doenc¸as cardiovascu-
lares. Com isso, o modelo na˜o considera, por exemplo, os efeitos
que os ha´bitos de fumar e consumir a´lcool causam na mortalidade
relacionada a esses tipos de doenc¸as.
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5.3 TRABALHOS FUTUROS
O modelo ainda necessita de melhorias na modelagem. O ca´lculo
do fator de risco composto, apresentado na sec¸a˜o 3.2.1, foi implemen-
tado considerando intervalos de valores para os indicadores de risco.
Dessa forma, a alterac¸a˜o nos valores dos indicadores mais influentes
causa variac¸o˜es abruptas nas curvas de mortalidade obtidas quando
enquadrados em diferentes faixas dos intervalos. Devido a natureza
vaga dos indicadores, a realizac¸a˜o desse ca´lculo poderia ser aprimo-
rada atrave´s de um sistema especialista, de forma semelhante ao que
foi proposto para o mo´dulo de estimativa de paraˆmetros. Com isso, as
alterac¸o˜es dos indicadores de risco, por menor que fossem, poderiam
gerar curvas de mortalidade variadas, relativas a` alterac¸a˜o realizada no
indicador.
Ale´m disso, a modelagem do valor dos paraˆmetros envolve con-
ceitos da matema´tica difusa, reconhecendo que esses valores sa˜o nu´meros
fuzzy. Seus valores vagos na˜o possuem embasamento claro para a sua
determinac¸a˜o. Dessa forma, os valores dos paraˆmetros poderiam ser
tratados em um contexto de aproximac¸a˜o, atrave´s de um nu´mero fuzzy.
Ainda como trabalho futuro e´ poss´ıvel explorar o modelo ampli-
ado como uma aplicac¸a˜o pra´tica no estudo da viabilidade de estrate´gias
e implementac¸a˜o de medidas preventivas de sau´de. Estudos estrate´gicos
relacionados a situac¸o˜es de risco de populac¸o˜es e aos custos financeiros,
como investimentos de planos de sau´de e de prevideˆncia, por exemplo,
podem ser realizados. Com isso, a utilizac¸a˜o do modelo pode contribuir
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ANEXO A -- Fator de Risco Composto
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